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Resumo

Ferreira, Bernardo Amaral Pascarelli; Paciornik, Sidnei (Orientador);
Augusto, Karen Soares (Coorientadora). Super-Resolucdo em Imagens
Tomograficas de Briquetes de Minério de Ferro Utilizando Aprendizado
Profundo. Rio de Janeiro, 2023. 99p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Quimica e de Materiais, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

A industria mineral vem presenciando, ao longo das ultimas décadas, uma
reducdo da qualidade de minério de ferro extraido e o surgimento de novas
demandas ambientais. Esta conjuntura fortalece a busca por produtos
provenientes do minério de ferro que atendam aos requisitos da industria
siderargica, como é o caso de novos aglomerados de minério de ferro. A
Microtomografia de Raios-X (microCT) permite a caracterizagdo da estrutura
tridimensional de uma amostra, com resolucdo micrométrica, de forma nao-
destrutiva. Entretanto, tal técnica apresenta diversas limitacdes. Quanto melhor a
resolucdo, maior o tempo de analise e menor o volume de amostra adquirido.
Modelos de Super Resolugdo (SR), baseados em Deep Learning, sdo uma
poderosa ferramenta para aprimorar digitalmente a resolucdo de imagens
tomograficas adquiridas em pior resolucdo. Este trabalho propde o
desenvolvimento de uma metodologia para treinar trés modelos de SR, baseados
na arquitetura EDSR, a partir de imagens tomograficas de briquetes de reducéo
direta: Um modelo para aumento de resolugdo de 16 ym para 6 um, outro para
aumento de 6 ym para 2 uym, e o terceiro para aumento de 4 ym para 2 um. Esta
proposta tem como objetivo mitigar as limitacdes do microCT, auxiliando o
desenvolvimento de novas metodologias de Processamento Digital de Imagens
para os aglomerados. A metodologia inclui diferentes propostas para avaliagéo do
desempenho da SR, como comparagcdo de PSNR e segmentacdo de poros. Os
resultados apontam que a SR foi capaz de aprimorar a resolugdo das imagens

tomograficas e mitigar ruidos habituais da tomografia.

Palavras-Chave

Caracterizacdo mineral; Microtomografia de Raios-X; Visdo Computacional;
Aprendizado Profundo; Redes Neurais Convolucionais; Super-Resolugdo de

Unica Figura.



Abstract

Ferreira, Bernardo Amaral Pascarelli; Paciornik, Sidnei (Advisor); Augusto,
Karen Soares (Co-advisor). Super-Resolution in Tomographic Images of
Iron Ore Briquettes Employing Deep Learning. Rio de Janeiro, 2023.
99p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Quimica e de
Materiais, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The mining industry has been witnessing a reduction of extracted iron ore’s
guality and the advent of new environmental demands. This situation reinforces a
search for iron ore products that meet the requirements of the steel industry, such
as new iron ore agglomerates. X-ray microtomography (microCT) allows the
characterization of a sample's three-dimensional structure, with micrometer
resolution, in a non-destructive analysis. However, this technique presents several
limitations. Better resolutions greatly increase analysis time and decrease the
acquired sample’s volume. Super-Resolution (SR) models, based on Deep
Learning, are a powerful tool to digitally enhance the resolution of tomographic
images acquired at lower resolutions. This work proposes the development of a
methodology to train three SR models, based on EDSR architecture, using
tomographic images of direct reduction briquettes: A model for enhancing the
resolution from 16 um to 6 ym, another for enhancing from 6 um to 2 ym, and the
third for enhancing 4 um to 2 ym. This proposal aims to mitigate the limitations of
microCT, assisting the development and implementation of new Digital Image
Processing methodologies for agglomerates. The methodology includes different
proposals for SR’s performance evaluation, such as PSNR comparison and pore
segmentation. The results indicate that SR can improve the resolution of

tomographic images and reduce common tomography noise.

Keywords
Mineral characterization; X-ray Microtomography; Computer Vision; Deep

Learning; Convolutional Neural Networks; Single Image Super Resolution.
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1
Introducgao

A producdo de aglomerados de minério de ferro tem sido cada vez mais
relevante para a industria minero-siderudrgica. Isso se deve a diversos fatores,
como a falta de granulados de alta qualidade (alto teor de ferro), a necessidade
em reaproveitar materiais oriundos do processamento mineral e da produgéo de
aco, e a procura em reduzir emissdes de poluentes. Além disso, os métodos de
aglomeragéo permitem a geracao de produtos com propriedades controladas para

atender demandas especificas das rotas siderurgicas.

Existe, também, uma procura por tecnologias de aglomeracédo que tragam
maior eficiéncia econémica e térmica a fabricacédo de aglomerados, e que possam

reduzir impactos ambientais.

Portanto, existe uma conjuntura que fortalece o desenvolvimento e
aperfeicoamento tanto das tecnologias de aglomeragéo, quanto da qualidade dos
aglomerados. E para isso, a etapa de caracterizagdo dos aglomerados torna-se

fundamental.

A Microtomografia de Raios-X (microCT) é um método de caracterizacao
nado-destrutivo que permite a visualizagdo tridimensional da estrutura interna de
uma amostra. A microCT, junto ao Processamento Digital de Imagens (PDI),
permite a elaboracéo de diversas metodologias para andlise quantitativas, como
discriminacdo automética entre poros e trincas em pelotas, e quantificagdo da

porosidade de amostras de pelotas. [6][7]

Entretanto, a microCT possui certas limitacdes. O aumento de resolucéo da
aquisicao tomografica so é possivel com a reducédo do campo de visdo do volume
de amostra que sera capturado. Além disso, a microCT é uma andlise demorada,

e 0s equipamentos possuem elevados custos financeiros.

Portanto, a existéncia de limitacdes na microCT, tendo em vista a demanda
em estudar os aglomerados de minério de ferro, € uma motivagéo para investigar
solucdes que possam torna-la um método mais eficiente para a caracterizacéo de

aglomerados.
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Neste contexto, a Super Resolu¢éo (SR) baseada em Deep Learning (DL) €
uma técnica capaz de aumentar digitalmente a resolucdo de uma imagem,
enguanto restaura detalhes de alta frequéncia espacial. A aplicacdo desse método
para imagens tomograficas possibilitaria 0 aumento de resolucdo sem a
necessidade de reduzir o volume de captura de uma amostra, assim como traria
reducao no tempo de aquisicao de dados e, consequentemente, economia no Uso

do equipamento.

O presente trabalho propde o desenvolvimento de uma metodologia para
treinar modelos de SR a partir de imagens tomogréficas de briquetes de reducdo
direta capturadas em piores e melhores resolu¢cbes. Esta proposta tem como
objetivo mitigar as limita¢cées do microCT, auxiliando o desenvolvimento de novas

metodologias de Processamento Digital de Imagens para os aglomerados.



2
Objetivos

O presente trabalho tem como principal objetivo adaptar e avaliar o uso da
técnica de Super Resolu¢cdo Enhanced Deep Super Resolution para imagens de
briguete de reducdo direta capturadas por microCT. Dentro dos objetivos

especificos, pode-se listar:

e Criar um conjunto de imagens tomograficas de briquetes de minério
de ferro, conduzidos em capturas de pior e melhor resolucéo.

e Realizar o treinamento de trés diferentes modelos de Super
Resolucdo: Um capaz de melhorar a resolugéo de 16 ym para 6 ym;
outro capaz de melhorar a resolugéo de 6 ym para 2 ym, e o terceiro,
capaz de melhorar a resolugéo de 4 ym para 2 pym.

¢ Compreender o desempenho dos modelos por meio de andlises de
imagens e por métricas amplamente utilizadas para avaliagdo de

qualidade visual.



3
Revisao de literatura

3.1 Aglomerados de minério de ferro

O minério de ferro € uma matéria-prima fundamental para a industria
siderurgica, movimentando cerca de 300 bilhdes de ddélares por ano, o que a torna

um dos commodities mais importantes para a infraestrutura global.

Devido a sua relevancia na producdo de ago, os minérios de ferro séo,
principalmente, avaliados de acordo com seu teor de ferro. Como a producéo
eficiente de aco em alto-forno requer, em geral, uma matéria-prima com
concentracdo de ferro superior a 58%, 0s minérios abaixo desse valor sdo
considerados de baixa qualidade. Minérios de alta qualidade possuem

concentracao de ferro superior a 60%. [1][2]

A producgédo de ago segue uma tendéncia de crescimento desde os anos 50,
fortemente acelerada a partir os anos 2000, 0 que ocasionou 0 esgotamento dos
recursos de minérios de alta qualidade [2]. A exploracdo de reservas de minério
com menores concentracdes de ferro trouxe a tona a necessidade de processos

de beneficiamento para aumentar o teor de ferro encontrado nesses minérios.

Tais operagdes, a fim de separar os minerais de interesse econémico dos
minerais de ganga, incluem etapas de reducdo de tamanho das particulas dos
minérios (cominui¢cdo), como a britagem e moagem. Assim, 0S processos geram

produtos ricos em ferro, mas de granulometria fina.

Por exemplo, o minério de ferro bruto passa primeiramente por uma
britagem, que gera os granulados (de 6,3 a 31 mm) e os finos de sinterizacdo
(sinter feed, de 0,15 a 6,3 mm). Os granulados, ndo possuindo alto teor de ferro,
passam por mais processos de beneficiamento, onde se d& origem a um p6é muito
fino, chamado de finos de pelota (pellet feed, menos de 0,15 mm) [3]. Apesar de
ricos em ferro, os finos gerados nas etapas de processamento mineral ndo
possuem tamanho adequado para as rotas siderdrgicas. Por isso, as tecnologias
de aglomeracdo sdo necessarias para transformar os finos em um produto

aproveitdvel para a industria minero-siderargica. Esse aproveitamento ndo se
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torna vantajoso apenas pela questdo de esgotamento do minério de alta
qualidade, mas também devido a procura por reduzir impactos ambientais. [4]

Dentre os principais processos de aglomeracéo utilizados na industria, tem-

se a sinterizacéo, a pelotizacédo e a briquetagem.

A sinterizagdo é um processo de fusdo incipiente, em uma temperatura
Otima entre a temperatura de calcinacdo e a temperatura de fusédo, da mistura de
finos de sinterizagdo com fundentes. Esse método promove uma ligacao rigida
das particulas ap6s o processo de solidificacdo da fase liquida, dando origem ao
sinter. [4]

A pelotizagdo tem como matéria-prima uma mistura Umida dos finos de
pelotizacdo com determinadas quantidades de aglomerante e Oxidos bésicos.
Essa mistura é levada para os discos ou tambores de pelotizacdo. Durante a
rotacdo destes discos, a acdo da tensdo superficial de capilaridade da mistura
Uumida promove a formagdo de um aglomerado, nomeado de pelota crua. Essas
sdo, entdo, submetidas a um tratamento térmico em atmosfera controlada, para

adquirirem resisténcia mecanica, dando origem a pelota. [4]

A briquetagem é o processo mais simples de aglomeracao. Ele consiste na
aplicacdo de pressédo em particulas finas, com adicdo de agua, e auxilio ou ndo
de aglutinantes. As for¢as de atracdo molecular de Van der Walls tem atuagéo na
unido das particulas, ap0s a aplicacdo de pressao externa reduzir a distancia entre
particulas. Essa forca externa pode ser aplicada por processos como prensas de
rolos ou prensas hidraulicas. Para obterem resisténcia mecéanica desejada, os
briquetes passam por um processo de endurecimento, que pode ser realizado a
temperatura ambiente, em estufas e secadores (aproximadamente 400°) ou fornos
(acima de 1.000°). [4]

O aumento de tamanho e o aproveitamento dos finos ndo sédo os Unicos
aspectos que justificam a adocgéo das etapas de aglomeracéo. Durante a producdo
de aco, deseja-se uma reacao estavel e homogénea no alto-forno, a0 mesmo
tempo em que se alcanca eficiéncia econbmica e consumo minimo de coque.
Portanto, propriedades dos aglomerados, como redutibilidade, porosidade,
permeabilidade, comportamento mecanico, entre outros, sdo essenciais para
atender as demandas dos processos siderargicos [1][5]. Sendo assim, as etapas
de aglomeracdo possibilitam a obtencdo de produtos com caracteristicas
especificas que atendem as diferentes tecnologias empregadas na industria

siderurgica.
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Por outro lado, os processos de aglomeracdo estdo associados a altos
custos. Portanto, existe uma procura por tecnologias que tragam maior eficiéncia

econbmica e térmica, reduzindo também impactos ambientais. [4]

Em suma, o aperfeicoamento das técnicas da aglomeracdo e o
desenvolvimento de novos aglomerados é fundamental para o atual contexto da
industria minero-siderurgica, tendo em vista a procura do aumento de eficiéncia
na producdo de aco, reducdo de custos de operacdo e reducdo de impactos
ambientais. Por consequéncia, a caracterizacdo desses produtos torna-se uma
etapa essencial tanto para o estudo das relacbes entre as tecnologias de
aglomeracéo e as propriedades do aglomerado produzido, quanto para o controle

de qualidade durante a producé@o em escala industrial.

Devido as diversas propriedades que podem ser analisadas nos
aglomerados, uma gama de técnicas de caracterizagdo € importante para seu
estudo. Em especial, este trabalho tem foco na utilizacdo da Microtomografia de
Raios-X, devido as recentes metodologias de processamento digital de imagens
tomograficas desenvolvidas, como discriminagéo automatica entre poros e trincas

em pelotas, ou quantificar a porosidade de amostras de pelotas [6][7].

3.2 Microtomografia de Raios-X

A Microtomografia de Raios-x (microCT) é uma técnica de microscopia que
permite a visualizacao tridimensional da estrutura interna de uma amostra solida,
com resolucgéo tipica da ordem de micrometros. Isso possibilita adquirir medidas

precisas do volume tridimensional da amostra.

Além de requerer pouca ou sequer nenhuma preparacdo de amostra, a
microCT é uma caracterizacdo ndo-destrutiva. Portanto, € possivel realizar uma
captura tomografica da amostra, sem interferir com sua estrutura original,
possibilitando que uma mesma amostra seja investigada por outros métodos de
caracterizacdo ou que seja submetida posteriormente a processos fisico-
quimicos. Esta caracteristica € muito relevante na investigacao de aglomerados,
ja que a microCT possibilita que uma mesma amostra de aglomerado seja
tomografada em diversas etapas de um processo de reducdo ou de ensaios
mecanicos. Também possibilita que uma analise quantitativa da captura
tomografica seja diretamente comparada ao resultado quantitativo de outra

caracterizagéo.
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3.2.1 Funcionamento

A microCT € uma técnica que utiliza o mapeamento da atenuacao do feixe
de raios-x pela matéria para produzir imagens. Este processo pode ser explicado
a partir de trés constituintes basicos: a fonte de raios-X, um porta-amostra giratorio

e um detector. [8]

O feixe de Raios-X é gerado por meio da desaceleracdo brusca de elétrons
altamente energizados durante a colisao com um alvo metalico (efeito
Bremsstrahlung), dentro do tubo de raios-X [9]. O poder de penetracdo e a
intensidade do feixe de raios-X, assim como sua faixa de comprimentos de onda,

dependem da voltagem aplicada a fonte de raios-X.

O feixe que incide na amostra é atenuado devido as diferentes interacdes
entre os raios-X e matéria (absorcdo fotoelétrica, espalhamento Compton e
producéo de pares). Assim, o feixe que atravessa a amostra sem interagao passa
pelo cintilador, que o transforma em luz visivel. Esse feixe convertido alcanga,
finalmente, o fotodetector, que registra os dados de uma projecdo bidimensional

da amostra.

A partir desta configuracéo, € possivel capturar um conjunto de projecdes
bidimensionais de diferentes angulos da amostra, fazendo uso da rotacdo do
porta-amostra. O passo angular desta rotacdo é um parametro controlavel, o que
possibilita 0 aumento ou reduc¢éo do nimero de proje¢cdes. Um maior nimero de

projecBes promove a captura de mais informag6es da estrutura da amostra.

ApOs esse processo, um algoritmo de reconstrucédo € utilizado para gerar, a
partir do conjunto de projecdes, imagens que representam camadas
bidimensionais do volume da amostra. Essas camadas, ou fatias, sdo empilhadas
para formar o volume tridimensional da amostra, onde um pixel passa a ser um

voxel.

A Figura 1 apresenta de forma resumida todas as etapas descritas.
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Figura 1: Esquema das etapas que compde o funcionamento da microCT. Adaptado de
[10].

3.2.2 Resolucédo daIlmagem

Conceitualmente, a resolucdo espacial € a menor distancia em que €
possivel distinguir duas estruturas distintas. Assim, quanto menor o valor de
resolucdo, maior é a capacidade de um sistema identificar estruturas. Em um
equipamento de microCT, o fator limitante do poder maximo de resolu¢do do
sistema esta relacionado com o tamanho do ponto focal produzido pela fonte de

raios-X.
Em um microtomégrafo de geometria cénica (Figura 2), como é o caso do

equipamento utilizado neste trabalho, a resolugéo espacial da captura é definida

pela magnificacdo geométrica, ou seja, pelas relacdes de distancias entre fonte,

amostra e detector.
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Figura 2: Geometria cénica. Retirado de [11].
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Esta relacao entre resolucéo (R) e magnificacdo geométrica (M) é dada por

Equacéo (1).

R= (1)

k
M

onde k é o tamanho do pixel do detector e M, a magnificacdo geométrica, € uma
relagdo entre distancia fonte-amostra (A) e distancia amostra-detector (B),

segundo a Equacéo (2).

A+B
M=——- 2
1 (2)

Alguns microtomografos também séo equipados com um conjunto de lentes
objetivas, como é o caso do equipamento utilizado neste trabalho. Isso permite
gue as condicdes de resolucéo sejam definidas pela magnificacdo geométrica ou

pela magnificacdo oOtica, ou a combinagéo das duas.

E essencial informar que, apesar de, conceitualmente, uma resolugio menor
ser sinbnimo de uma resolu¢cdo melhor, no sentido de discriminar estruturas
menores, este trabalho utiliza termos em outra perspectiva. Este estudo utiliza os
termos “baixa resolugdo” ou “menor resolugao” como sinbnimos de uma captura
tomografica em pior resolucdo espacial. Os termos “alta resolugdo” ou “maior
resolugdo” sao utilizadas no sentido de uma captura em melhor resolucdo

espacial, ou seja, que discrimina estruturas menores.

3.2.3 Limitagdes

Algumas limitacdes presentes na técnica da microCT dificultam seu

emprego e, consequentemente, sua popularizagéo, principalmente na industria.

A principal limitacdo esta relacionada com a relagdo entre a resolucao
espacial da captura e o volume de amostra capturado. De acordo com a Equagéo
(1), para realizar o aumento da resolucao, € necessario reduzir a distancia entre a
fonte de raios-x e a amostra. Entretanto, essa aproximacao faz com que o feixe
de raios-x atravesse um volume de amostra menor. Ou seja, 0 aumento da

resolucéo espacial resulta na captura de um volume menor da amostra.
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Outra adversidade diz respeito ao longo tempo das aquisi¢cdes tomograficas.
Este problema é agravado ao se considerar que a analise de uma amostra de

maiores dimensfes em melhores resolugdes necessita de varias capturas.

Além disso, equipamentos de microCT possuem elevado custo, assim como

sua manutencgéo, tendo em vista que uma fonte de Raios-X possui vida util.

3.3 Processamento digital de imagens

O PDI diz respeito a qualguer forma de manipulacdo de imagens digitais, a

fim de corrigir e ressaltar regifes de interesse nas imagens para obter informacdes

gualitativas e quantitativas durante a Andlise Digital de Imagens (ADI). A Figura 3

apresenta as principais etapas presentes no PDI.

Aquisicdo de Imagens

Pré-processamento

Segmentagéo

Pés-processamento

Extragdo de Atributos

Figura 3: Fluxograma classico das etapas de PDI e ADI.

Ap6s a aquisicdo tomografica, a imagem obtida passa por devidos
tratamentos na etapa de pré-processamento. Nesta etapa, corrigem-se eventuais
defeitos gerados no momento da captura da imagem, como reducédo de ruidos,
correcdo de iluminacdo ndo-homogénea, melhora de contraste, entre outros.
Outras técnicas para realce de detalhes ou regiées de interesse também podem

ser aplicadas.

Ap0s verificar que a imagem possui as qualidades desejadas, realiza-se a
etapa de segmentacgdo, cujo objetivo € isolar, ou separar, a regido de interesse da
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imagem. Dentre os diversos métodos de segmentacdo existentes, este trabalho
emprega a limiarizacdo (threshold), que discrimina uma regido por meio da

selecdo de uma faixa tonal.

E comum que os métodos de segmentacdo ndo sejam capazes de
discriminar perfeitamente todas as informacdes desejadas. Ou seja, as imagens
resultantes do processo de segmentagdo normalmente contém defeitos, como a
presenca de objetos indesejados ou a falta de determinados detalhes. Esses
defeitos podem ser corrigidos na etapa de pés-processamento, como filtragens

simples por tamanho e forma.

Apbs o0 pos-processamento, Ultima etapa de PDI, obtém-se uma imagem
com as regides desejadas para realizar andlises quantitativas. Assim, a etapa de
extracdo de atributos fornece dados numéricos para a descricdo das

caracteristicas de cada objeto e da imagem como um todo.

3.4 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) sao
algoritmos computacionais de Aprendizado de Magquina (Machine Learning),
possuindo capacidade de autoaprendizagem e adaptabilidade aos dados
utilizados. [12]

Ao longo da dltima década, a area de ANN tem experimentado notavel
crescimento em sua relevancia e na obtencdo de conquistas, principalmente
devido as significativas contribuicdes que conferiram ao estado-da-arte dos

campos de visdo computacional e linguistica computacional.

As ANNSs tém sido protagonistas na transformacao de diversas industrias.
Obtiveram grande sucesso em resolver diversas tarefas, tais como classificacido
de imagens, reconhecimento de objetos, segmentacéo, reconhecimento de fala,
traducdo automética, criacdo de novas imagens e videos, entre outros. Sua
presenca é evidente em produtos e servicos populares, utilizados no dia a dia
(mecanismos de busca, redes sociais, e-mail, e-commerce, cameras fotogréficas,
entre outros), bem como em solucdes tecnoldgicas avancadas que impactam
positivamente areas criticas, como medicina (diagnostico de cancer e medicina de
precisdo) e transporte (carros autbnomos). O constante e acelerado progresso
nesses campos indica que as redes neurais continuardo a desempenhar um papel

crucial no futuro da computacao e inovacao tecnoldgica. [13][14][15]



25

Embora a origem das redes neurais remeta a década de 40, o rapido avanco
desse campo ocorreu apenas ha Ultima década, devido ao desenvolvimento de
poderosas unidades de processamento grafico (GPUs), a diminuicdo dos custos

computacionais e & ascensao da cultura da big data. [14][16]

3.4.1 Redes Neurais Convencionais

Atualmente, as redes neurais se dividem em diferentes técnicas com
caracteristicas proprias, cada uma mais indicada para abordar determinados tipos
de problemas. Dentre elas, tém-se as Convolutional Neural Networks, Residual
Neural Networks, Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memomy

Networks, Generative Adversarial Networks, Auto-Encoders, entre outras.

Apesar de toda essa variedade de métodos, todas essas redes neurais
compartilham dos mesmos conceitos basicos, elaborados em redes neurais mais

simples, ou redes neurais convencionais.

3.4.1.1 Neurdnios Artificiais

As ANNSs sdo algoritmos computacionais que se inspiram na capacidade de
processamento de dados e de aprendizado dos neurbnios biolégicos. Nesse
sentido, adotam neurénios artificiais como unidades basicas de processamento de

informacoes.

A Figura 4 apresenta o fluxograma com as etapas que compdem o algoritmo

do neurdnio artificial:
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Figura 4: Esquema de um neur6nio artificial. Retirado de [17].
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O modelo de neurdnio artificial inicia com a recepcdo de um conjunto (de

tamanho n) de sinais de entrada x; (inputs). Cada valor de entrada € associado a
um peso w;. A principal fungdo do neurdnio € calcular o produto de cada entrada
X;j por seu respectivo peso w;, para entdo realizar o somatorio (3 de todos esses
produtos. Adicionalmente, também é possivel acrescentar ao somatério o termo

bias by, cujo propésito € ajustar o valor do somatério por meio de uma

transformacéao afim. [18]

Assim, o sinal produzido pelo somatério (u,) pode ser descrito

matematicamente como:
n
Uy = by + ijwj (3)
j=1

O sinal u;, €, entéo, aplicado na funcéo de ativacao, etapa fundamental para
o funcionamento dos neurbnios. De forma pratica, ela determina o nivel de
ativacdo de um neurénio, pois ajusta ou limita os valores de saida dos neurbnios
de acordo com a fungdo escolhida. Além disso, a fungdo de ativagcdo desempenha
um papel critico na eliminacdo da linearidade presente na Equacéo (3), uma vez
que fendmenos naturais raramente apresentam comportamentos lineares. A
utilizacdo da fungéo de ativagdo também é primordial para a correta execugéo do
método de retropropagacao (backpropagation), responsavel pelo processo de
aprendizagem das redes. Diversos tipos de fungdes matematicas sdo empregados
como funcdo de ativagcdo em um neurdnio, cuja escolha sempre depende de
caracteristicas do sinal de entrada, qual é o objetivo da rede, entre outros
conceitos. Existe um grande empenho, na literatura de redes neurais, em definir
ou identificar fun¢des de ativacdo que melhorem o desempenho de rede.
[19][20][21]

A Figura 5 exp8e as curvas de algumas funcdes de ativacdo amplamente
reconhecidas na area, tais como as fun¢des sigmoid, tanh e ReLU. Em especial,
a funcdo Parametric ReLU (PRelLU) [22] é utilizada nas redes neurais deste

trabalho.
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Figura 5: Curvas das fun¢Bes de ativacdo famosas. Adaptado de [20].

A saida de um neurénio pode, entdo, ser modelada como:
Vi = @(ug) (4)

Desta forma, entende-se que o neurbnio artificial € capaz de produzir uma
fung@o matematica, a partir de seus pesos, do bias e da funcéo de ativagédo. Neste
sentido, a criacdo de uma rede de neurénios interligados, onde os sinais de saida
de um neurénio y, alimentam outros neurdnios, € um método muito eficiente para
gerar fungbes mateméticas extremamente complexas, sem a necessidade de
modelagem humana. Todos os parametros presentes nessas funcdes sdo
ajustados durante o processo de aprendizagem, que sera discutido mais adiante,

utilizando os dados de entrada como referéncia.

3.4.1.2 Arquitetura de Redes Neurais

A arquitetura de uma rede neural se refere, resumidamente, as formas de

organizar as conexdes entre neurdnios e o fluxo de dados entre eles.

A disposicédo dos neurbnios é feita por meio de camadas. A camada de
neurdnios que recebem os dados brutos é chamada de camada de entrada,
enquanto a ultima camada é chamada de camada de saida. As saidas de cada
neurdnio de uma camada alimentam os neurdnios presentes na camada seguinte.
A rede neural mais basica é composta apenas por uma camada de entrada e uma
camada de saida. Essa rede é historicamente conhecida como rede Perceptron,

cuja simplicidade a habilita a resolver somente problemas lineares. [23]
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Como solucgédo para esta limitacdo, redes neurais com mais camadas entre
a entrada e saida foram propostas. Essas novas camadas passaram a ser
conhecidas como camadas escondidas (Hidden Layers) ou intermediarias, e tais
redes foram denominadas de Perceptrons de multiplas camadas. A Figura 6 traz

um exemplo de uma rede neural com multiplas camadas.

Dados de

4
Entrada Saida

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

Figura 6: Exemplo de uma rede neural com arquitetura composta uma camada de

entrada, duas camadas intermediaria e uma camada de saida. Retirado de [24].

A gquantidade de camadas presentes em uma arquitetura de rede neural é,
comumente, designada pelo termo profundidade da rede. Assim, a denominacao
de Redes de Aprendizagem Profunda (Deep Learning - DL) surge para indicar

redes que contam com muitas camadas escondidas.

Além disso, o sentido de fluxo de sinais também é uma caracteristica
importante na arquitetura das redes neurais. Nas redes perceptron de multiplas
camadas, o fluxo de dados ocorre em um Unico sentido, da camada de entrada
para a camada de saida, conhecido como topologia Feed-Forward. Existem outras
formas de fluxo de sinais, como por exemplo as topologias presentes em Redes

Neurais Recorrentes e Redes Neurais Residuais.

3.4.2 Aprendizagem

A aprendizagem, ou treinamento, é uma etapa iterativa em que a rede neural
ajusta seus pesos e bias, entendidos como parametros livres, repetidamente até

alcancar um objetivo.
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3.4.2.1 Tipos de Aprendizagem

Duas formas de aprendizado devem ser destacadas: Aprendizagem

supervisionada e Aprendizagem néo-supervisionada. [18]

A aprendizagem supervisionada utiliza um conjunto de dados que possui as
entradas e as correspondentes saidas esperadas (alvos, ou target). Por meio
deste par de entrada-saida, a rede neural consegue atualizar e ajustar seus pesos

iniciais, até que as saidas da rede correspondam as saidas desejadas.

A aprendizagem nao-supervisionada, por outro lado, utiliza apenas o
conjunto de entrada, sem indicar a saida desejada. Este método é indicado

quando se deseja que a rede descubra padrdes nos dados.

No caso da aprendizagem supervisionada, que sera utilizada neste trabalho,
existem diversos métodos, conhecidos como algoritmos de aprendizagem, para
modificar os pesos durante o treino, de forma que a saida gerada pela rede se

torne 0 mais proximo possivel da saida esperada.

3.4.2.2 Algoritmos de aprendizagem

Ao final de uma rede neural, ap0s a propagacao de um conjunto de dados
de entrada x; pelos neurdnios, obtém-se uma saida y, . Essa saida y, pode, entéo,
ser comparada a saida esperada t;, (target), fornecida pelo conjunto de dados do
aprendizado supervisionado. Esta comparacéao é feita calculando a discrepancia
existente entre as duas saidas, por meio de uma funcao de erro (Loss Function).
A partir do erro calculado, é possivel ajustar os pesos da rede neural para que
este erro seja diminuido. Ou seja, os algoritmos de aprendizagem supervisionada

visam minimizar o erro entre a saida y, e o alvo t;.

Para realizar este processo de aprendizagem, sdo necessérias duas etapas.
A primeira se refere ao céalculo dos gradientes da fungéo de erro ao longo da rede
neural, realizada pela classe de algoritmos conhecida como retropropagacdo
(Backpropagation). A segunda etapa diz respeito a determinacdo do conjunto de
variaveis que resultam na minimizacdo da fungéo de erro, a partir dos gradientes
calculados pela retropropagacéo. Esta etapa é realizada pelos algoritmos de
otimizagéo, tais como Stochastic Gradient Descent (SGD) e Adaptive Moment

Estimation (Adam). [25]
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Assim, o algoritmo de otimizagdo e a retropropagacdo sdo capazes de
ajustar os parametros livres da rede neural. Esses processos sao repetidos até

que se atinja, idealmente, o minimo global da funcéo de erro.

3.4.2.3 Numero de épocas

O numero de épocas (Epochs) é outro parametro fundamental para o
treinamento de redes neurais. Ele define o nimero de vezes em que 0 conjunto
de dados completo sera alimentado pela rede. Em redes DL, que costumam
possuir extensos conjuntos de dados, sdo necessarias diversas iteracdes, ou seja,
propagacao das entradas e ajuste dos parametros livres, para que todo o conjunto
de dados seja propagado pela rede. Por isso, costuma-se utilizar também o
parametro de tamanho de lote (Batch Size), que representa o nimero de dados a

ser utilizado em uma Unica iteracao.

Desta forma, a relacao entre nUmero de épocas, numero de iteracdes e

tamanho de lote é dada por:

tamanho do conjunto de treinamento
tamanho de lote

(5)

N° de iteragdes/época =

3.4.3 Redes Neurais Convolucionais

A aplicacdo das redes neurais em problemas de processamento e analise
digital de imagens possui algumas peculiaridades. As redes neurais convencionais
abordadas séo extremamente deficientes para lidar com imagens, devido a sua
incapacidade de capturar efetivamente as caracteristicas essenciais de uma
imagem, que dependem significativamente da posic¢ao e vizinhanga dos pixels que
a compbdem. Uma rede neural convencional apenas recebe o0s valores de
intensidade de cada pixel, sem os fatores de posicionamento e sem a
compreenséo das relacdes de vizinhanca de pixels. Em outras palavras, as redes
neurais convencionais séo incapazes de extrair os atributos fundamentais de uma

imagem.

Inspirado no funcionamento do cortex visual bioldgico, esse problema foi
resolvido pela substituicdo da simples multiplicacdo realizada entre os sinais e 0s

pesos por uma operacdo de convolugao. [25]
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Tais operagdes de convolugdo, feitas em diversas camadas ocultas,
permitem que a rede realize etapas de pré-processamento de imagens e a

extracao de suas caracteristicas essenciais (feature extraction).

Portanto, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) séo altamente

recomendadas para abordar os desafios do campo de visdo computacional.

3.4.3.1 Convolugdes

A convolucdo é definida como uma operacdo de multiplicacdo entre duas

funcdes, de forma que: [25]

s(8) = x(£) * w(t) = f (@) - w(t — a) da ©6)

Convolucdes podem ser utilizadas em mais de um eixo ao mesmo tempo.
Considerando a aplicacéo desta operacdo no processamento digital de imagens
bidimensionais, esta operacéo pode ser objetivamente representada na seguinte

forma:

SGN) = UKD = ) Y 16 =mj—n)«Kmmn) ™

Na Equacéo (7), I representa uma imagem bidimensional, K é um kernel
bidimensional, S representa uma saida denominada mapa de caracteristica
(feature map), enquanto i, j, m e n sdo os indices dos elementos matriciais. Esta
equacao demonstra que é feito um somatério da multiplicagédo entre o kernel K e
a regido resultante da intersecao entre a imagem I e o kernel K. O kernel K é
movido horizontalmente e verticalmente pela imagem I, de forma que o somatorio
é feito em cada uma das possiveis posi¢des do kernel K dentro da imagem I. Os
valores dos somatorios formam a matriz de saida, chamada de mapa de
caracteristica. A Figura 7 exemplifica uma etapa da operacao de convolugéo entre

aimagem I e o kernel K.
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Figura 7: Exemplo da operacédo de convolucéo. Retirado de [26].

O uso da operacéo de convolucdo em redes neurais possui um paralelo com
as Operacdes Locais, utilizadas na area de Processamento Digital de Imagens.
As operag0es locais sdo comumente conhecidas como filtros de imagem. Esses
filtros, definidos pelos coeficientes da matriz kernel, possibilitam a deteccéo de
bordas, suavizacdo ou realce das imagens originais, entre outras possibilidades.
Assim, o emprego da convolugédo em diversas camadas ocultas possibilita que as
redes de DL aprendam a decidir quais caracteristicas essenciais de uma imagem
sao relevantes para resolver um determinado problema de visdo computacional,

uma vez que a rede ira modificar os filtros para minimizar o erro.

Convém destacar durante a especificagdo de uma arquitetura de CNN,
sempre é descrita a quantidade de kernels utilizados em uma camada
convolucional. O numero de kernels normalmente € mencionado como nimero de

filtros ou nimero de canais.

3.4.3.2 Batch Normalization

Embora as redes convolucionais profundas tenham proporcionado notaveis
avancos no campo da visdo computacional, mais especificamente em

classificacdo de imagens, vérias limitagdes de desempenho foram identificadas.

Até entdo, as evidéncias demonstravam que o aumento da profundidade da
rede era uma caracteristica positiva para algumas tarefas de reconhecimento
visual triviais [27][28]. Os diversos experimentos de aumento de profundidade da
rede ajudaram na deteccdo de obstaculos no treinamento de redes muito

profundas.

Dentre esses obstaculos, tem-se o notorio problema de dissipacao/explosao
do gradiente (vanishing/exploding gradient). A exploséo de gradiente diz respeito
ao aumento exponencial da norma do gradiente durante o treinamento. A

dissipacdo, ou fuga, de gradiente se refere ao comportamento oposto, onde a
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norma do gradiente durante o treinamento se aproxima rapidamente do valor zero.
Estes comportamentos resultam em um aprendizado lento e maior dificuldade de

alcancar a convergéncia do modelo. [29][30]

As propostas para solugcéo deste problema envolvem a normalizagao inicial
dos dados de entrada e a introducdo de camadas intermediarias de normalizagéo,
conhecidas como normalizacéo de lote (Batch Normalization - BN). O uso de BN
permite a utilizacdo de maiores taxas de aprendizado e menor numero de

iteracOes de treinamento. [31]

3.4.4 Redes Neurais Residuais

Embora as solucdes para o problema de dissipacao/explosédo do gradiente
tenham permitido o treinamento bem-sucedido de redes convolucionais mais

profundas, outro obstaculo foi identificado.

Foi observado que conforme a profundidade de uma rede é aumentada, a
acurdcia atinge saturacdo a partir de um determinado numero de camadas, e
passa a degradar rapidamente com a adigdo de mais camadas. Este problema
ficou conhecido como degradacdo da acuracia. Na Figura 8, que expde o
comportamento desta degradacgéo, é possivel notar que a rede com maior nimero

de camadas apresenta uma curva com maiores valores de erro.

20p

56-layer
20-layer

test error (%)

0 1 2

3 ¥
iter. (1e4)

Figura 8: Exemplo do comportamento da degradac¢éo de acuracia. O grafico erro do teste
para duas arquiteturas com diferentes profundidades. O erro observado para a rede com
56 camadas é maior que o erro apresentado para a rede de apenas 20 camadas.
Retirado de [27].

Uma explicagdo mais intuitiva para a questéo da degradacéo pode ser feita
a partir do exemplo de um treinamento inicial uma rede muito profunda. Na
primeira iteracdo de uma rede neural, todos 0s pesos iniciais sdo valores

aleatorios. Assim, uma entrada é propagada por uma grande quantidade camadas
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com pesos aleatdrios até a saida, fazendo com que o sinal da entrada seja muito
alterado ao longo da rede neural. Por meio dos algoritmos de aprendizado, os
pesos sdo modificados a fim de minimizar o erro entre a saida e o alvo. Entretanto,
os algoritmos de aprendizado acabam realizando modificacdes mais impactantes
para os pesos das camadas mais proximas a saida, cujo sinal pode ser muito
distante da informacdao original da entrada. E 0os pesos mais proximos da entrada
acabam tendo atualizacbes menos significantes. Em outras palavras, redes
neurais muito profundas séao dificeis de treinar, porque as informac¢des da entrada

sdo negativamente afetadas quando propagadas em muitas camadas.

Para resolver este problema, He et al. [27] propuseram um método para que
as informacdes da entrada alcancem camadas mais profundas sem serem
negativamente afetadas, de forma que os algoritmos de aprendizagem sejam
capazes de realizar um ajuste de pesos mais significativo nas camadas mais

superficiais.

Isso € feito por meio da adicdo das conexdes de atalho (skip connections).
Essas conexdes permitem que uma informacédo seja propagada diretamente para
camadas posteriores, pulando uma ou mais camadas intermediarias, facilitando o

calculo dos gradientes durante o treinamento.

Na prética, isto € implementado por meio dos blocos residuais (residual
blocks). Um exemplo de bloco residual é demonstrado na Figura 9. E possivel
notar que uma informacao (x) é propagada em uma sequéncia de duas camadas
convolucionais (F(x)). Entdo, ao sinal de saida desta sequéncia de camadas
(F(x)), adiciona-se a informacédo original (x). A operacédo de adicdo (F(x) + x)

representa a conexdo de atalho.

identity

Figura 9: Esquema de um bloco residual composto por duas camadas convolucionais

com ativacdo RelLU. Retirado de [27] .

De forma mais genérica, os blocos residuais podem variar em sua
composi¢do, podendo incluir diferentes nimeros de camadas e a presenca de

etapas de batch normalization e funcbes de ativacdo. Entretanto, os blocos
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residuais sdo projetados para serem facilmente empilhados, ou seja, multiplos
blocos residuais podem ser postos em sequéncia para construir uma rede neural
profunda. Portanto, o bloco residual € a unidade basica para a construcdo das

redes residuais.

As redes construidas a partir dos blocos residuais sdo popularmente
conhecidas como ResNets. As ResNets possibilitaram o treinamento bem-
sucedido de redes com mais de 100 camadas de profundidade, além de
apresentar melhor acuracia e alcancar a convergéncia mais rapidamente, quando

comparadas a CNNs tradicionais. [27]

3.5 Super Resolucéao

A Super Resolucdo (SR) € um desafio classico dos campos de
Processamento Digital de Imagens (PDI) e Visdo Computacional (Computer
Vision), em que se deseja reconstruir, ou restaurar, uma imagem em alta
resolucéo (high-resolution - HR) a partir de sua versdo em baixa resolucdo (low-
resolution - LR). A reconstrucdo de uma imagem HR por SR engloba tanto a
obtenc&o de uma imagem com maior densidade de pixels, quanto a recuperacdo

de detalhes de altas frequéncias indistinguiveis na LR. [32]

A SR é uma técnica almejada para varias aplicacdes que envolvem tarefas
de reconhecimento ou deteccdo, como em imagiologia médica (exames de

imagem), vigilancia inteligente e sensoriamento remoto. [33]

A reconstrucdo pode ser realizada a partir de uma Unica imagem ou de
varias imagens de entrada, o que permite categorizar os métodos de SR em duas
familias: Single Image Super-Resolution (SISR) e Multi-lmage Super-Resolution
[34]. Devido a natureza deste projeto, cuja intencdo é a obtengédo de uma imagem
de alta resolucéo para cada imagem tomogréfica capturada em baixa resolucgéo,

os métodos utilizados pertencem a classe SISR.

3.5.1 Formulacao

A SR é um problema inverso ao processo de degradacéo. A relagdo entre a
degradacdo de uma imagem desconhecida em alta-resolucdo X e sua versao
correspondente em baixa-resolugéo Y é descrita em termos de uma funcéo de

degradacao D(-), definida por um parametro desconhecido 6p:

Y =D(X,6p) (8)
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Portanto, como a SR tem como objetivo estimar a melhor correspondéncia
para a imagem em alta-resolugéo X, ela é estabelecida pela contraversdo do

processo de degradacdo:

X = SR(Y,65z) 9)

Onde a funcdo SR(-) representa o processo de restauracdo de imagem,
definido por um parametro desconhecido 85;. Esse processo fornece em uma
estimativa X, chamada de imagem super resolvida, da imagem de alta resolugdo
X. [34]

E possivel encontrar, na literatura, simplificacbes para a funcdo de
degradacgédo D (X, 6p). Normalmente, essa simplificacdo é feita ao considerar que
o0 processo de degradacdo de uma imagem é composto pela aplicacdo de um filtro
passa-baixa, por uma etapa de down-sampling e pela adi¢cdo de ruido. Assim, a

Equacéo (8) é reescrita como:

Y=XQ®k)l+n (10)

Onde a imagem em baixa-resolucao Y é dada pelo down-sampling de fator

s (conotado pelo operador 1) feito sobre o resultado da convolugdo entre a
imagem em alta-resolugcdo X e um kernel passa-baixa k, além da adi¢cao de ruido

n.

A Equacéo (9) e, consequentemente, a Equagao (10) sugerem que diversas
imagens de alta-resolu¢do podem ser a solucdo de uma Unica imagem em baixa
resolucdo. Sendo assim, a SISR € um problema matematico mal-posto (ill-posed).
[33][33]

Portanto, os algoritmos de SISR utilizam métodos complexos para modelar
uma funcdo inversa a funcdo de degradacdo, a fim de gerar as melhores

estimativas de uma imagem HR a partir da imagem LR.

3.5.2 Métodos de Super Resolucéo

Os algoritmos de SR sao divididos, de forma pratica, em trés categorias
basicas: métodos baseados em interpolacao, métodos baseados em reconstrucéo

e métodos baseados em aprendizagem. [36][32]

Métodos baseados em interpolagdo compreendem os algoritmos classicos
de interpolagéo, como interpolacao linear, bi-linear e bi-cubica. Apesar de simples

e rapidos, esses métodos ndo sdo capazes de recuperar detalhes refinados,
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originando imagens com desfoque excessivo. Os métodos baseados em
reconstrucdo determinam certas prioridades e restricdes de reconstrucao entre as
imagens LR e HR, fazendo uso de técnicas de realce de bordas, regularizacdes e

de-convolugdes. [32][36]

Os métodos baseados em aprendizagem incluem as técnicas baseadas em
Machine Learning. Esses métodos sdo capazes de analisar relacdes estatisticas
entre pares de imagens correspondentes em baixa e alta resolu¢cdo durante o
aprendizado supervisionado. E possivel categorizar os métodos baseados em
aprendizagem em 5 grupos: métodos de neighbor embedding, métodos de sparce
coding, métodos de self-examplar, métodos de locally linear regression e métodos
de DL. [36]

Com o recente avanco e sofisticagdo das CNNs, novos algoritmos baseados
em DL vém sendo desenvolvidos e explorados no ambito da SR, ocupando o

espaco de estado-da-arte atual da SISR.

3.5.3 Métodos baseados em Aprendizado Profundo

O uso de DL para SR teve inicio com a elaboragdo da Super-Resolution
Convolutional neural network (SRCNN) [37]. Esse algoritmo apresentou
resultados promissores que serviram de inspiracdo para o desenvolvimento de
diversas redes convolucionais para SR, que incluiram técnicas mais avancadas
como residual learning e recurrent learning. Dentre os modelos desenvolvidos,
pode-se citar Very Deep Super-Resolution (VDSR) [38], Deep Recursive
Convolution Network (DRCN) [39], Efficient Sub-Pixel Convolutional Neural
Network (ESPCN) [40], entre outras.

Em especial, as redes Super-Resolution Residual Network (SRResNet) e
Enhanced Deep Super Resolution (EDSR), utilizada neste trabalho, devem ser

discutidas com maior profundidade.

3.5.3.1 Arquitetura SRResNet

A arquitetura Super-Resolution Residual Network (SRResNet) foi proposta
em 2017 por Ledig et al. [41]. A Figura 10 apresenta um modelo esquematico de

sua arquitetura.
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Figura 10: Arquitetura da SRResNet. Retirado de [41].

A primeira etapa do modelo consiste em uma camada de convolug¢do (com
64 filtros de dimensdes 9x9 pixels e stride igual a um), responsavel pela extragdo
de caracteristicas, utilizando a PReLU como fun¢éo de ativagdo. Em seguida, o
sinal é propagado por uma quantidade B de blocos residuais, compostos por duas
camadas de convolucéo (com 64 filtros de dimensfes 3x3 pixels e stride igual a
um), duas camadas de batch normalization e ativagdo PReLU. ApGs a sequéncia
de blocos residuais, o sinal € propagado por mais uma camada convolucional (com
64 filtros de dimensfes 3x3 pixels e stride igual a um), com aplicagéo de batch
normalization. Depois, ocorre uma adi¢céo deste sinal de saida com o sinal utilizado

como entrada dos blocos residuais, devido a uma conexdo de atalho.

A seguir, o sinal é propagado por dois blocos de Up-Sampling, responsaveis
pelo aumento de resolugédo da imagem com dimens@es de LR para as dimensbes
de HR. Cada bloco é composto por uma camada convolucional, uma camada de
PixelShuffle e ativacdo PReLU.

A camada de PixelShuffle é responsavel por rearranjar todos os elementos
matriciais presentes nos diferentes canais (filtros) da saida da camada
convolucional em uma Unica imagem, obtendo a resolu¢éo da imagem HR. Esta
operacéo utiliza como parametro o fator de aumento de resolucdo desejada (r),
onde o nimero de canais deve corresponder a r2. Por exemplo, para uma rede
de SR construida para o aumento de 2X (r = 2), sdo necessarios 4 canais para
compor a imagem em alta resolucdo. A Figura 11 apresenta um exemplo desta
operacéo. [40] [43]
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Figura 11: Demonstracéo da operagdo de PixelShuffle para r = 2. Os quatro canais com

dimenséo de LR comp@e os pixels da imagem de dimensdes HR. Retirado de [40].

Apbs o Up-Sampling, o sinal passa pela camada convolucional final (com 3
canais de dimensdes 3x3 pixels e stride igual a um), originando a imagem HR

como saida.

3.5.3.2 Arquitetura EDSR

A arquitetura Enhanced Deep Super Resolution (EDSR) [42] foi
desenvolvida com base na SRResNet, visando aperfeicoar seu desempenho.

A primeira modificacdo diz respeito a remo¢do das camadas de batch
normalization de toda a rede, o que aumentou substancialmente o desempenho
darede. Além disso, tal eliminagéo também diminui aproximadamente 40% do uso
de memoéria da GPU (em comparacdo a SRResNet), o que possibilita aumentar o
tamanho/profundidade do modelo, utilizando o mesmo recurso computacional. A
Figura 12 apresenta uma comparacdo entre os blocos residuais presentes na

arquitetura SRResNet e na arquitetura EDSR.
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Figura 12: Comparagéo entre a composigao dos blocos residuais na arquitetura
SRResNet (esquerda) e na EDSR (direita). Adaptado de [42].

Outra alteracao diz respeito ao aumento do niumero de parametros da rede.
Os autores alegam que aumentar o numero de filtros da rede, ou invés da
profundidade da rede, maximiza a capacidade de desempenho do modelo. A
arquitetura EDSR também remove qualquer camada de ativacdo RelLU de fora
dos blocos residuais. A funcéo de perda utilizada também é alterada para a funcao
L1 (Absolute Error). A Figura 13 apresenta a arquitetura EDSR.
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Figura 13: Esquema da arquitetura EDSR. Retirado de [42].
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Considerando as modificagcbes citadas, a rede possui como entrada uma
camada convolucional, seguida dos blocos residuais, compostos apenas por 2
camadas convolucionais, uma ativacao ReLU e uma camada de multiplicacéo pelo
fator de Residual Scaling. Apds os blocos, o sinal € propagado para uma camada
convolucional. Depois, ocorre uma operacdo de adicdo dessa saida com o sinal
que antecede os blocos residuais. A seguir, o sinal passa por um Unico bloco de
Up-Sampling, composto por uma camada convolucional e uma camada de

PixelShuffle. Por fim, o sinal é alimentado em uma camada convolucional.

A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre algumas especificagbes que

resumem as mudangas executadas para elaboragéo da arquitetura EDSR.

Tabela 1: Comparacéo entre as especificacbes da SRResNet e EDSR. Adaptado de [42].

Opcodes SRResNet EDSR
N° Blocos residuais 16 32
N° Filtros 64 256
Uso de BN Sim N&o
Funcao de erro L2 L1

A Figura 14 apresenta um grafico para avaliacdo comparativa de diversos
modelos de SR, feita por Wang et al. [34]. A arquitetura EDSR (em verde, na
direita) apresenta um 6timo desempenho, permanecendo entre os 5 melhores

modelos avaliados.
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Figura 14: Grafico Desempenho versus nimero de operacoes, para avaliacdo

comparativa de diversos modelos de SR. Retirado de [34].
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3.5.4 Conjunto de dados

O conjunto de dados (dataset) é a base para qualquer treinamento de
modelo de DL. Os conjuntos devem ser robustos, em questdo de quantidade de
dados, e bem adequados ao proposito da tarefa. No caso da SISR, o0s conjuntos
de dados devem conter pares de imagens correspondentes em baixa resolucdo e

alta resolucéo.

Existe uma grande variedade de conjuntos de dados concebidos para o
treinamento de modelos de SISR. Entre os mais utilizados na literatura, tém-se os
conjuntos DIV2K, BSDS500, T91, Set5, Setl4, entre outros. Um importante
detalhe nesses conjuntos de dados € que as imagens de baixa resolugdo séo
digitalmente geradas a partir da imagem de alta resolucéo. Isto significa que as
imagens de alta resolugcéo séo deterioradas digitalmente para simular um modelo
de degradacgdo. Isso é realizado por meio da aplicagdo de down-sampling,
baseado em alguma técnica de interpolagéo, aplicacdo de filtros passa-baixa e
adicdo de ruido. Imagens que possuem esta caracteristica sdo denominadas de

imagens sintéticas (synthetic data). [33]

Como é possivel presumir, utilizar imagens sintéticas para o treinamento de
um modelo que ira lidar com degradagfes reais ndo € ideal. O atual estagio da
pesquisa em SR ja reconhece que modelos treinados com um conjunto de
imagens sintéticas ndo sao adequados para lidar com um conjunto de imagens
realistas (real-world images), assim como também evidencia que o treinamento
utilizando um conjunto de imagens reais apresenta um desempenho muito inferior
aos modelos treinados com imagens sintéticas. Em outras palavras, o

desempenho dos modelos baseados em imagens sintéticas € superestimado. [33]

Um grande empenho na area de SR tem sido empregado para o
desenvolvimento de métodos focados imagens realisticas, abordagem conhecida
como Real-World Single Image Super Resolution (RSISR). Para isso, alguns
conjuntos de dados foram elaborados, tais como RealSR, DRealSR, City100, SR-
RAW, entre outros. [33]

Direcionando estas concepcdes para o campo da microtomografia, os

conjuntos de imagens tomograficas também podem ser sintéticos ou realisticos.

Os conjuntos sintéticos podem ser gerados de duas formas. A primeira diz
respeito a variacdo do nimero de projecdes utilizados para a reconstrucdo das

imagens tomograficas. Ou seja, as imagens de alta resolugcdo sdo imagens
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reconstruidas com maior numero de projecdes, e imagens de baixa resolucdo séo
reconstruidas com menor nimero de projecdes. O outro método € realizar
capturas de maior resolucao, que serdo as imagens de alta resolucdo, e gerar
imagens de baixa resolugdo por meio da degradacao digital. E importante ressaltar
que simular os efeitos de degradacéo que ocorrem em uma aquisicdo tomografica

de baixa resolucao é uma tarefa extremamente dificil.

Os conjuntos realisticos, por outro lado, se baseiam na aquisicdo em maior
e menor resolugbes das mesmas amostras para utilizar como imagens de alta e
baixa resolucdo, respectivamente. A criacdo deste conjunto apresenta alguns
desafios técnicos, devido a necessidade de registrar os pares de imagens

adquiridos de forma adequada.

Seguindo os atuais entendimentos do campo de SISR discutidos, este
trabalho propds a criagdo de um conjunto de dados realistico especifico para

imagens de aglomerados de minério de ferro.

3.5.5 Métricas de Avaliacdo de Qualidade

A avaliagdo da qualidade (quality assessment) de uma imagem pode ser
realizada pela diretamente pela percep¢do humana. Por outro lado, a avaliagdo
humana pode produzir resultados com pouca confiabilidade, devido a
subjetividade da tarefa, além de ser uma tarefa trabalhosa e que ndo pode ser
automatizada. Sendo assim, métricas objetivas para avaliar a qualidade de uma

imagem sao fundamentais. [33]

Algumas métricas foram desenvolvidas para a avaliagdo de qualidade, por
exemplo PSNR, SSIM, IFC, LPIPS, NIQE, PIQE e NRQM. Entre essas op¢oes,

deve se dar destaque ao PSNR.

A Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) € uma das métricas mais utilizadas
para avaliagdo de qualidade em reconstrucéo de imagens. Em SR, essa definicdo
equivale a razdo entre o valor maximo de pixel e o erro quadratico médio (MSE)
entre as imagens. Seja uma imagem de referéncia (groundtruth) I e uma vers&o [
(imagem de baixa resoluc&o ou imagem reconstruida por SR), o PSNR entre I e [
é:

LZ
PSNR = 10 - 10g10

T CED

L (1O - 1)
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Na Equacéo (11), L representa o valor maximo do pixel (255 para imagens

8-bit) e N indica o niumero de pixels.

Apesar da métrica PSNR ser amplamente empregada em SR, seu uso é
severamente criticado. Diversos trabalhos demonstram como os valores de PSNR
sdo inconsistentes para fundamentar um aperfeicoamento de qualidade visual
[33][44][45][46][47]. Por exemplo, a Figura 15 apresenta uma desvantagem do
PSNR, baseado no calculo do MSE. Imagens com distorcdes que afetam

acentuadamente a qualidade visual possuem o mesmo valor de MSE.

(e)

Figura 15: Comparac¢éo da qualidade visual de uma imagem de barco com diferentes

tipos de distor¢des. Todas as imagens possuem MSE = 210. Retirado de [44].

A escolha de métricas para a avaliacao de qualidade ainda é um tépico em
forte discussdo no campo de SR. Em geral, é extremamente complicado propor
uma fungéo que quantifiqgue o aumento da qualidade de uma imagem de forma
consistente, devido a natureza complexa e subjetiva da percepcao de qualidade.
Cada métrica possui desvantagens, sendo necessario encontrar a mais adequada
para determinada tarefa.
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3.5.6 Super Resolugdo em MicroCT

Os métodos de SR baseados em DL representam um recurso atrativo para
lidar com as limitagc6es inerentes a caracterizacdo por microCT. A possibilidade de
aumentar digitalmente a resolugdo de uma imagem capturada em menores
resolucdes permite reduzir o tempo de aquisicdo e aumentar o volume de amostra

a ser adquirido.

Procurando esses beneficios, a aplicacdo da SISR na area da microCT ja

tem sido explorada.

Hendriksen et al. [48] desenvolveram um sistema “on-the-fly” para melhorar
a resolucao de imagens tomogréficas (de qualquer objeto), utilizando a SR
baseada em DL. Os modelos foram treinados utilizando apenas 1 ou 9 fatias das
imagens adquiridas em alta e baixa resolu¢gdo, com base nas redes MS-D e U-
Net. Os experimentos foram conduzidos utilizando uma imagem simulada de um
cilindro de espuma. Os resultados foram avaliados pelas métricas PSNR e SSIM.
Os autores concluiram que os resultados demonstram uma significante melhora

na resolugédo das imagens tomograficas, além da atenuacgéo de ruidos.

Bizhani et al. [49] aplicaram diferentes CNNs para trés tarefas de
restauracdo de imagens de rochas: denoising, deblurring e SR. Para a SR, 0s
autores alegam que dentre varios modelos, as redes EDSR, WDSR e DFCAN se
mostraram superiores nos experimentos. Um conjunto de dados sintético com
cerca de 27000 imagens de 256x256 pixels foi empregado. Os resultados foram
avaliados por meio de PSNR, SSIM e multi-scale SSIM, demonstrando aumento

na qualidade visual das imagens.

Roslin et al. [50] recorreram ao uso de modelos de SR para um conjunto de
imagens de granodiorito, empregando uma rede U-Net 3D. Os resultados foram
avaliados por meio das métricas PSNR e SSIM, além da abordagem de
segmentacdo de poros e graos, que revela que os modelos de SR provocaram

aperfeicoamento na analise quantitativa das segmentacodes.
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Metodologia

A obtencao de um modelo de Aprendizado Profundo com bom desempenho
depende, principalmente, do cuidadoso preparo de um conjunto de dados. No
caso de um modelo de Super Resolucao, este conjunto de dados deve apresentar
pares de imagens perfeitamente correspondentes em baixa e alta resolucédo, além
de ser suficientemente vasto e diversificado para o correto aprendizado da rede
neural. Esta exigéncia é garantida por meio de diferentes etapas de pré-

processamento das imagens tomogréficas adquiridas.

A escolha de um algoritmo de Super Resolucdo, seus respectivos
parametros de treinamento, e as configuragdes dos equipamentos também séo

elementos relevantes para o método desenvolvido.

Além disso, a escolha de métodos para avaliar o desempenho dos modelos

de SR treinados e seus impactos € indispensavel para a discusséo deste estudo.

A Figura 16 apresenta um esquema que sintetiza as etapas cruciais para

execucdo e reprodutibilidade deste trabalho, que seréo descritas nesta se¢ao.



47

Aquisicdo tomografica _J *  Preparo das amostras ]
l * Condi¢Bes de aquisico tomografica

‘ *  Re-Sampling
Criacdo dos * Selegdo da Regido de Interesse

conjuntos de dados *  Registro
* Exportac¢do de sequéncia de imagens

Treinamento J * Implementacdo dos cédigos
das Redes Neurais l *  Parmetros de treinamento

Avaliagéo de dese_mpenho _J * Avaliacdo de Qualidade das imagens
dos modelos treinados l

Figura 16: Esquema das etapas presentes na metodologia desenvolvida.

4.1 Preparo das Amostras

As amostras de briquetes de minério de ferro possuem um volume que,
juntamente com a alta concentracdo de ferro em sua composic¢do, dificulta
imensamente a aquisicdo de imagens tomograficas com boas resolu¢des e menor

guantidade de ruidos e artefatos.

Por isso, 4 amostras de briquetes foram enviadas pela empresa Vale S.A. ja
devidamente cortadas, possibilitando a obtencéo de melhores resolu¢des durante
a captura dessas amostras no microtomografo. Para a obtencao desses cortes,
as amostras foram primeiramente cortadas em seu maior eixo, resultando em
duas faces com espessuras préximas a 7 mm. Estas duas faces foram, entdo,
cortadas em fatias menores de até 7 mm, em orientacao longitudinal (L) em uma
das faces e em orientagdo transversal (T) na outra. Assim, cada face foi cortada
em 3 ou 4 amostras. A nomenclatura de cada fatia € composta pelo nome original
da amostra, seguido da orientagdo do corte (L ou T) e da letra atribuida & ordem
da fatia. A Figura 17 ilustra as fatias da amostra F-33 C e suas possiveis

nomenclaturas.
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Figura 17: Recortes da amostra de briquete F-33 C. Ao lado esquerdo, uma das faces foi

cortada longitudinalmente em 3 fatias; ao lado direito, a outra face foi cortada

transversalmente em 4 fatias.

Para que as amostras fossem colocadas no porta amostras do equipamento

de microtomografia, elas foram fixadas, com cola, em uma pequena barra de

aluminio. A Figura 18 apresenta a amostra fixada na barra, inserida no porta-

amostra.

Figura 18: Uma amostra com a pequena barra fixada em seu maior eixo.
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4.2 Capturaem MicroCT

Para a realizacdo das capturas tomograficas, o equipamento utilizado foi o
microtomografo de modelo Xradia 510 Versa, da fabricante ZEISS (Figura 19). As

caracteristicas gerais do equipamento estdo disponiveis na Tabela 2. Os

parametros de captura foram definidos no software Scout-and-Scan Control
System (versado 16.0.11592.42189).

Figura 19: Equipamento da ZEISS, modelo Xradia 510 versa, utilizado para captura

tomogréfica das amostras de briquete.

Tabela 2: Caracteristicas principais do modelo Zeiss Xradia 510 Versa.

Xradia 510 Versa
Resolucéo espacial 0,7 um
Voltagem 30-160 kV
Poténcia Maxima 10w
Lentes Objetivas 0,4X, 4X, 20X e 40X
Tamanho méax. da amostra 300 mm
Capacidade 15 kg

Para o treinamento de diferentes modelos de super resolucéo, diversas

resolucdes de captura foram previamente contempladas. Foram definidas as
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resolugcbes de captura em: 2 ym, 4 um, 6 um e 16 ym. Essas quatro resolucdes

de captura tém como objetivo o treinamento de:

a)

b)

c)

Um modelo de SR capaz de aumentar a resolucdo de imagens
capturadas em 16 ym para 6 um (modelo SR-I). A captura em 16 pum foi
escolhida pois € uma analise mais veloz e a Unica capaz de adquirir todo
o volume das amostras. Além disso, a diferenca de resolugées € notavel,
0 que torna este modelo um caso mais desafiador para a aplicagdo de
Super Resolucéo.

Um modelo de SR capaz de aumentar a resolucdo de imagens

capturadas em 6 ym para 2 um (modelo SR-II).

Um modelo de SR capaz de aumentar a resolucdo de imagens
capturadas em 4 ym para 2 ym (modelo SR-Ill). A captura em 4 ym sera
proveitosa para embasar uma comparacdo adicional em relacdo ao

desempenho do modelo de SR-II (de 6 ym para 2 ym).

Como cada amostra varia de volume e formato, as condi¢cdes de captura

foram relativamente distintas. Cada amostra foi colocada no microtomégrafo

(Figura 20) e centralizada em relacéo ao feixe de raios-x e detector.
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Figura 20: Interior do equipamento de microCT. Observa-se a fonte de raios-x a

esquerda, a amostra a ser analisada, e do detector a direita.

Para obter as resolugbes desejadas, deve-se escolher a lente objetiva
apropriada e alterar a distancia entre a fonte e amostra, ou da distancia entre
amostra e detector. A lente de 0,4X foi utilizada para capturas de resoluc¢des piores

que 5 um. Para resolu¢des melhores que 5 um, utilizou-se a lente de 4X.

O tempo de exposicdo, voltagem da fonte e poténcia da fonte sdo
parametros que irdo impactar o contraste da aquisicdo tomografica, assim como
a relacédo entre sinal e ruido. A poténcia foi sempre utilizada no valor maximo do
equipamento (10W). Entretanto, o tempo de exposicdo e a voltagem da fonte
foram escolhidas em meio a andlise da intensidade de transmissao do feixe de
raios-x. Em geral, procurou-se uma transmissdo de intensidade proxima a 9000,

com uma boa relacdo sinal-ruido.

O valor de bin utilizado foi sempre 2, uma vez que a utilizacdo de bin igual a
1 implica em uma piora da relagdo sinal-ruido, que precisaria ser compensada
com um aumento do tempo de captura. O numero de proje¢Bes utilizado foi
sempre 1601. Além disso, utilizou-se o filtro HE-1 para atenuacdo do efeito de

Beam Hardening em todas as aquisicdes.
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As variadas condi¢des de captura afetam o tempo de aquisicdo necessario
para cada amostra. Todas essas informacdes estdo resumidas na Tabela 3,
lembrando que o valor de bin, nimero de projecfes, poténcia da fonte e filtro

utilizados foram os mesmos para todas as aquisi¢oes.

Tabela 3: Resumo das condi¢des de captura para cada amostra.

Amostra Resolugdo Lente Exposicdo Voltagem Tempo de andlise (h)
16 um 0,4x 1,0s 140kV 1,08
F33C_TA 06 um 0,4x 1,0s 140kV 1,08
02 um 4x 3,0s 140kV 2,03
16 um 0,4x 10s 140kV 1,08
F12_TD 06 um 0,4x 1,1s 140kV 1,13
02 um 4x 3,3s 140kV 2,17
16 um 0,4x 10s 120kV 1,08
06 um 0,4x 1,0s 120kV 1,08
F14_TD
04 um 4x 1,0s 120kV 1,08
02 um 4x 2,2s 120kV 1,67
16 um 0,4x 10s 120kV 1,08
06 um 0,4x 1,0s 120kV 1,08
F34B_TA
04 um 4x 10s 120kV 1,08
02 um 4x 3,20 s 120kV 2,17

4.3 Reconstrucado das Imagens Tomograficas

A etapa de reconstrucdo das imagens tomograficas foi feita no software

Scout-and-Scan Control System Reconstructor, da ZEISS.

No processo de reconstrugdo, os parametros de center-shift e de correcéo

de Beam Hardening séo fatores muito importantes para obter imagens adequadas.

A falta de alinhamento entre o eixo de rotacdo da amostra e 0 centro do
detector afeta gravemente a qualidade da imagem reconstruida. O parametro de
center-shift permite corrigir este deslocamento e garantir a qualidade da

reconstrucao.
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O fendbmeno de Beam Hardening ocorre quando raios-X de menor energia
sdo mais atenuados que raios-X de alta energia, gerando artefatos na captura. A

correcdo de Beam Hardening minimiza esses artefatos indesejados.

4.4 Criacao do Conjunto de Dados

Um conjunto de dados apropriado para o treinamento e validagdo de um
modelo de Super Resolucdo segue as mesmas caracteristicas de qualquer
conjunto de dados para algoritmos baseados em aprendizado supervisionado:
Deve conter os elementos de entrada (inputs) e os alvos (targets)
correspondentes, essenciais para o calculo de erro que possibilita a etapa de

aprendizado.

No caso da SISR, os elementos de entrada s&o imagens capturadas em
menor resolucdo, enquanto os alvos sdo as imagens capturadas em maior
resolucdo. E importante ressaltar que cada par de imagem de baixa e alta

resolucdo correspondem a mesma regido da amostra.

Sendo assim, para criar um conjunto de dados deste tipo, que garanta pares
correspondentes de imagens tomograficas em baixa e alta resolugéo, algumas
etapas de processamento digital de imagens séo essenciais e serdo detalhadas a
seguir. Tais etapas foram executadas nos softwares ORS Dragonfly (Verséo
2020.2 para Windows) [51], para as manipulacdes de imagens 3D, e FIJI [52], para

manipulacdes das sequéncias de imagens 2D.

Deve-se notar que os processos detalhados adiante foram efetuados para
cada um dos trés conjuntos de dados. Ou seja, considerando os modelos
propostos, as etapas a seguir foram feitas para os pares de imagens em 16 e 6

pm,6e2um,ede 2 pum.

4.4.1 Re-Sampling

Para possibilitar a manipulacdo e processamento simultaneo de um par de
imagens de pior e melhor resolucdo, ambas imagens devem possuir 0 mesmo
namero de pixels. Essa equivaléncia entre as dimensdes dos pares de imagens é

alcancada por um processo chamado de re-sampling.

Isso pode ser realizado pelo aumento do numero de pixels da imagem de
baixa resolucao (up-sampling) ou pela diminuicdo do nimero de pixels da imagem
de alta resolucdo (down-sampling), por meio de algoritmos classicos de

interpolacgéo.
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No software Dragonfly, é possivel fornecer o valor do tamanho de voxel
(resolucdo da captura) ao abrir uma imagem. Ao fornecer este valor, qualquer
operacao feita entre as imagens levara em conta a diferenca entre resolucdes

como fator de re-sample.

Como os algoritmos de Super Resolucéo utilizados neste projeto funcionam
apenas para aumentos por fatores de 2X, 3X e 4X, existe uma notavel
particularidade no modelo de 16 ym para 6 um, cujo fator de aumento € um
ndamero nao-inteiro entre 2X e 3X. Para a criagdo deste conjunto de dados, a
imagem de 16 uym é tratada como uma imagem de 18 um. Ou seja, é feito um
down-sample na imagem de 16 um, para que atinja as dimensdes equivalentes a

18 um, possibilitando um aumento de fator inteiro de 3X.

4.4.2 Recorte da Regido de interesse

Na Figura 21 é possivel visualizar que duas capturas de resolu¢des distintas

possuem volumes discrepantes. Portanto, € primordial selecionar uma Regido de

Interesse (Rol), que exista nas duas imagens.

Figura 21: Visualizagdo da diferenca de volumes, na mesma escala, entre a captura em
16 ym (esquerda) e 6 ym (direita) da amostra F33C-TA.

Para isso, seleciona-se uma regido em formato cilindrico, a partir da imagem
de melhor resolucéo (imagem de menor volume). Com essa regido selecionada,
efetua-se um recorte (crop) da mesma no par de imagens. O resultado dessa
etapa é o par de volumes cilindricos de uma mesma regido da amostra (Figura
22).
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Figura 22: Visualizac&o dos dois volumes cilindricos, 6 um (esquerda) e 2 um (direita),

gerados a partir da selecdo de uma Regido de Interesse.

4.4.3 Registro

Apesar da etapa de recorte das Rols ter como objetivo gerar pares de alta e
baixa resolucdo que apresentem a mesma regido de uma amostra, € muito
provavel que esses pares ndo estejam perfeitamente alinhados, devido aos
deslocamentos e distor¢bes nas orientagbes dos eixos X, y e z. Este
desalinhamento pode ser observado na Figura 23. Portanto, a aplicacdo de um
processamento mais sofisticado, a fim de garantir que as regides estejam
representando 0 mesmo volume da amostra, é necessaria. Esta etapa é

conhecida como registro.

Figura 23: Fatias de uma Rol em 6 um (esquerda) e 2 um (direita). E possivel observar
gue diversas estruturas pertencentes ao briquete, como os poros destacados pelos

retdngulos vermelhos, ndo séo idénticos, revelando que as fatias ndo estdo alinhadas.

O processo de registro foi feito no DragonFly, utilizando o tipo de registro

elastico (ndo-rigido). Especificamente, foi utilizada a transformada “Affine
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Transform”, com otimizador “standard gradient descent” e interpolagao “B-Spline”.
A métrica de similaridade selecionada foi “Mattes mutual information”, sem

emprego de penalidades.

A etapa de registro gera uma nova imagem, com as corre¢cdes necessarias

para ser fielmente correspondente com a imagem de maior resolucéo (Figura 24).

Figura 24: Fatias dos pares de imagens devidamente registradas. E possivel observar
gue apds o registro, as mesmas estruturas do briquete estdo presentes nas fatias.

E necessario realizar um down-sample no eixo z da imagem gerada pelo
processo de registro. Isso € feito para que ambas as imagens possuam a mesma
guantidade de fatias/projecdes. Além disso, o contraste da imagem gerada pelo
registro é diferente do contraste original, devido a uma peculiaridade do
DragonFly. Porisso, ap6s o registro também é necessario reajustar o contraste da

imagem registrada.

4.4.4 Exportar sequéncia de imagens

ApOGs todos os processamentos que requerem manipulacdo de imagens
tridimensionais serem executados no DragonFly, as imagens séo exportadas para
o software FIJI. E por meio deste programa em que se realiza um Ultimo ajuste

antes de salvar a sequéncia de imagens 2D que compde as imagens 3D.

Para este ajuste, é necessario reiterar que CNNs se beneficiam de imagens
com caracteristicas diferentes, ja que assim se evita overfitting e se garante a
generalizacdo do modelo. Numa sequéncia de imagens tomogréaficas, uma
imagem 2D acaba sendo muito similar a fatia seguinte (Figura 25). Portanto, torna-
se mais efetivo reduzir a quantidade de imagens da sequéncia, para que o

conjunto de dados possua imagens mais diversas.
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Figura 25: Fatia nimero 1 da sequéncia (direita) e a fatia seguinte (nimero 2). As

imagens sdo muito semelhantes.

Logo, é feita uma reducédo de um fator de 5 vezes no total de imagens do
Stack, de forma que imagens subsequentes possuam caracteristicas diferentes,

como na Figura 26.

Figura 26: Fatia nimero 1 da sequéncia (direita) e a fatia seguinte (nimero 2), apds a

reducdo por fator de 5. As imagens ja possuem caracteristicas distintas.

Finalmente, as imagens sdo salvas como uma sequéncia de imagens

bidimensionais, no formato .tiff.

4.4.5 Diviséo do conjunto de dados

Por fim, os conjuntos de dados foram divididos em trés subconjuntos:
conjunto de treinamento, validacao e teste. Essa diviséo foi feita com os seguintes
pesos: 80% para conjunto de treinamento, 10% para validacdo, e 10% para teste.
E importante ressaltar que os conjuntos de validac&o e teste possuem funcées
diferentes. O conjunto de validacao € utilizado para avaliar o treinamento no final
de cada época de aprendizado, enquanto o conjunto de testes € empregado para

avaliar o desempenho do modelo apds o treinamento.
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A Tabela 4 resume o tamanho dos conjuntos criados para cada um dos

modelos.

Tabela 4: Tamanho dos conjuntos de dados para os diferentes modelos.

Modelo | Numero de Amostras Subdivisao NUmero de Imagens
Treinamento 210
Validacao 26
SR-I 4
Teste 26
Conjunto Total 262
Treinamento 203
Validagao 25
SR-I 4
Teste 25
Conjunto Total 253
Treinamento 149
Validacao 18
SR- 2
Teste 18
Conjunto Total 185

4.5 Pipeline de dados

Normalmente, é necessario que o0 conjunto de dados passe por
determinadas operagfes antes que seja alimentado em uma rede neural. Por
exemplo, todos os inputs de uma rede neural devem possuir as mesmas
dimensbes. Entretanto, as imagens tomograficas possuem variagcdo em seus
tamanhos, a depender do volume da amostra. Assim, é necessario garantir que
todas as imagens tenham a mesma dimensdo requerida pela rede neural. Este

conjunto de operacgdes pode ser entendido como pipeline de dados (data pipeline).

O pipeline de dados deste projeto foi construido principalmente para resolver
o problema da dimenséo de entrada fixa requerida pela rede. Para isso, o pipeline
realiza uma etapa de patching: ele recebe uma imagem do conjunto de dados e
gera os ladrilhos (patches) dessa imagem, de acordo com o tamanho

especificado.

Para executar o patching, define-se o tamanho do ladrilho, que sera o
mesmo input da rede (por exemplo, 128x128, 256x256 etc.). Caso o valor do
tamanho das imagens (do conjunto de dados) ndo seja multiplo do valor de

tamanho do ladrilho, a etapa de patching realiza um padding automatico na
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imagem. Neste caso, o padding € a adi¢ao de linhas e colunas de valor zero (pixels
pretos) nas extremidades da imagem, a fim de que o tamanho da imagem se torne
mdltipla do valor de tamanho do ladrilho. A Figura 27 ilustra o processo de

patching.
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(a) Imagem Original (b) Imagem com padding (c) Patches gerados

Figura 27: Exemplo da operacédo de patching. A imagem original (a) possui 964x964
pixels de tamanho. O padding automatico expande a imagem para uma dimenséao de
1152x1152 pixels. Assim, o pipeline gera 9 patches de 384x384 pixels.

Assim, todas as imagens do conjunto de dados, independentemente do
tamanho, passam pelo pipeline de dados. Ou seja, o treinamento da rede é feito
com os ladrilhos gerados pelo pipeline. E importante ressaltar que este pipeline
ndo é uma etapa adicional da criagédo de conjunto de dados. Isso porque o pipeline
€ executado na etapa de treinamento da rede neural. A geragdo dos patches é
feita durante a primeira época de treinamento e armazenada em cache, de forma

a acelerar e otimizar o treinamento.

O pipeline de dados foi implementado em linguagem Python, utilizando as

fungbes do modulo tf.data [53], do framework TensorFlow [54], na verséo 2.7.

4.6 Treinamento da Super Resolucao

Os treinamentos dos modelos em arquitetura EDSR foram feitos a partir da
implementacéo feita por Martin Krasser baseada em TensorFlow 2.x, disponivel

como codigo aberto na plataforma GitHub [55].

A rede EDSR foi escolhida para este trabalho por seu notavel desempenho,
por ter sido bem revisada na literatura, e ser uma implementacdo

consideravelmente simples, comparado a outros modelos.

Além da adicdo do pipeline de dados, as outras mudangas da

implementacao original giram em torno do tipo de imagem de entrada para a rede
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e a normalizacdo desses dados. Originalmente, a arquitetura da rede possuia
como entrada imagens de trés canais (RGB). Essa caracteristica foi modificada a
fim de permitir o processamento de imagens do tipo 16bit (tons de cinza). A
normalizacao foi alterada para se adequar a essa mudanca de tipo da imagem,

mantendo os dados de entrada no intervalo [0,1].

Conforme mencionado na sec¢do 4.4.5, os conjuntos de dados sé&o
separados em subconjuntos de treinamento, validacdo e teste, na proporgéo
80%/10%/10%. Cada modelo possui um nuimero distinto de imagens e patches no
conjunto de dados. Como a rede € treinada com os patches, € mais apropriado

expressar sua quantidade, expostos na Tabela 5.

Tabela 5: Resumo dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste para os modelos

propostos.

Modelo Subdivisdo Numero de Imagens | Numero de Patches
Treinamento 210 840
SR-I Validagao 26 104
Teste 26 104
Treinamento 203 1827
SR-I Validagao 25 225
Teste 25 225
Treinamento 149 2384
SR-1lI Validacdo 18 288
Teste 18 288

Os hiper parametros da rede foram mantidos iguais para todos os modelos
treinados. O nimero de blocos residuais (Residual blocks depth) utilizados foi de
32, com 256 filtros. O otimizador empregado foi 0 Adam. Um importante parametro
do otimizador € a taxa de aprendizado (learning rate), que controla o passo em
gue 0s pesos serdo atualizados. A implementacgéo utiliza, por padréo, um learning
rate com taxa de decaimento (Piecewise Constant Decay, com boundaries =
[200000] e values = [1le-4, 5e-5]). A funcao de perda usada foi L1, e a métrica

observada durante a validag&o foi o PSNR.

O numero de batch foi de 4 imagens. As redes foram treinadas entre
aproximadamente 26 e 28 horas, apresentando diferentes numeros de

épocas/iteracdes completadas.

Para qualquer outro parametro ndo descrito, manteve-se a opcéo padrédo da

implementacao de Krasser [55].
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Os treinamentos foram conduzidos em um computador com a seguinte
configuracdo de hardware: 01 processador AMD Ryzen Threadripper PRO
3955WX, 512 GB de memodria RAM e 01 GPU Nvidia RTX A6000 48GB.

4.7 Etapade Teste

A etapa de teste dos modelos possibilita qualificar o desempenho dos
modelos treinados sobre imagens do conjunto de teste, ou seja, imagens que 0s

modelos nunca tiveram acesso.

47.1 Anélise Visual

Inicialmente, o comportamento dos modelos de SR foi avaliado por meio da
propria percep¢do humana, recorrendo-se a comparagdes entre as imagens de

baixa resolucéo, alta resolugéo e super resolvidas.

4.7.2 PSNR

A métrica de PSNR foi utilizada para quantificar a qualidade visual entre
baixa e alta resolucdo (fazendo uso de up-sampling da baixa resolucdo por
interpolagé@o bicubica), e entre a alta resolugdo e imagem super resolvida. Os
valores de PSNR apresentados sdo uma média de todos os valores calculados

para o conjunto de teste.

4.7.3 Segmentacédo de poros

Como o PSNR ndo é capaz de expressar corretamente a qualidade da
reconstrucao/recuperacao de detalhes gerados pelo modelo de SR, este trabalho
propde realizar uma segmentacdo de regides porosas, a fim de quantificar o

impacto da SR em uma tarefa classica de analise de imagens digitais.

A segmentacao foi realizada pelo método de limiarizacé@o. A escolha destes
limiares € uma etapa subjetiva. A sensibilidade dos resultados em funcao da
escolha de limiares também foi discutida. A partir de analises quantitativas sobre
as imagens binarias resultantes do processo de segmentacdo, obtiveram-se

medidas de numero de poros, area total de poros e fragdo em area dos poros.

4.7.4 Precision, Recall e F1-Score

Apesar dos resultados quantitativos, obtidos na etapa de segmentacdo de
poros, possibilitarem avaliar se a SR gera impactos positivos, ndo é possivel

determinar como os pixels de poros da imagem super resolvida tém relacdo com
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a imagem HR. Por isso, outra forma de investigar o impacto da SR foi realizada
por meio das métricas Precision, Recall e F1-Score, amplamente utilizadas para
avaliacdo de desempenho em sistemas de classificacdo. Os calculos dessas

métricas foram feitos com as imagens binérias geradas na etapa de segmentacao.

Para a formulagdo das métricas, € necessario definir alguns conceitos. Os
verdadeiros positivos (VP) representam a contagem dos pixels que existem tanto
na imagem de referéncia (HR) quanto na imagem a ser comparada (super
resolvida ou LR). Os VPs equivalem ao resultado da operacdo AND entre as
imagens de referéncia e a ser comparada. Os falsos positivos (FP) representam
0s pixels que existem apenas na imagem a ser comparada. E os falsos negativos

(FN) representam os pixels que existem apenas ha imagem de referéncia.

s Y

O precision é uma métrica sensivel a quantidade de falsos-positivos
presentes na imagem a ser comparada. Ou seja, revela que fragdo de pixels da
imagem a ser comparada realmente existe na imagem de referéncia. Um precision
baixo demonstra que uma boa quantidade dos pixels da imagem inferida ndo estdo

presentes na imagem de referéncia. E formulada como:

vp imagem AND
VP +FP  imagem a ser comparada

Precision = (12)

O recall é uma métrica sensivel a quantidade de falsos-negativos presentes
na imagem a ser comparada. Ou seja, revela que fragdo de pixels da imagem de
referéncia estdo presentes na imagem inferida. Um recall baixo demonstra que
poucos pixels presentes na imagem de referéncia fazem parte da imagem inferida.

E formulada como:

VP imagem AND
VP+FN  imagem HR

Recall = (13)

O F1-Score comp8e uma média harmdnica das métricas precision e recall.

E formulada como:

Precision - Recall
Fl1=2- — (14)
Precision + Recall
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4.7.5 Segmentac¢do de Volume 3D

Além das andlises em imagens bidimensionais, a segmentacao de poros em
uma amostra tridimensional também foi conduzida. Os valores de fracdo de

volume dos poros para cada uma das resoluc¢des foram averiguados.



5
Resultados e discussoes

5.1 Resultados dos treinamentos
5.1.1 Modelo SR-I: 16 para 06 (3X)

O modelo SR-I foi treinado por aproximadamente 26 horas, alcangando 900

épocas (189000 iteracdes).

5.1.1.1 Anélise Visual

A Figura 28 apresenta uma visualizacao das versdes de LR, super resolvida
e HR de uma imagem presente no conjunto de testes. Comparando as imagens,
€ possivel observar que a imagem super resolvida se aproxima da versdo HR, em
termos de detalhamento e nitidez de estruturas como particulas ricas em ferro
(regibes claras) e poros (regides escuras). O contraste gerado pelo modelo de SR

também se aproximou do contraste original da imagem HR.
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Baixa Resolugéo Super Resolvida Alta Resolugéo
16 um (output) 6 um
(input) (ground-truth)

Figura 28: Visualizacdo de uma imagem de baixa resolucao (esquerda), imagem super resolvida pelo modelo SR-I (centro), e a imagem de alta resolucéo
(direita). Corte da amostra F34B-TA.
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Deve-se notar que a imagem super resolvida possui alguns artefatos na
regido exterior a fronteira da amostra. O modelo de SR gerou uma auréola de
pixels claros na imediagdo da superficie da amostra. Uma das possiveis
explicacbes para esse comportamento esta associado com o Efeito de Volume
Parcial (Partial Volume Effect) presente nas bordas das amostras, fenbmeno
inerente as aquisicdes tomograficas. A regido proxima a fronteira da amostra
possui uma transicdo gradual entre os tons mais claros do brigquete e os pixels
pretos do fundo. Esse efeito é discrepante entre imagens LR e HR, como
apresenta a Figura 29. A rede neural provavelmente teve dificuldade em lidar com
tal discrepancia para um conjunto completo de treinamento. Esse artefato foi
removido pela eliminacdo dos pixels situados na regido exterior ao contorno da

amostra em baixa-resolugéo, que foi sobreposto a imagem SR.

Baixa Resolucéo (Upsample) Alta Resolucéo
16 um 6 um

Figura 29: Exemplo do efeito halo presente em regifes de fronteira de uma imagem LR e

HR, para a regido de interesse indicada.

A Figura 30 exp0e o esquema comparativo de resolucdes para uma regiao

ampliada, indicada em vermelho.
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8
vl

Baixa Resolucao (Upsample)
16 um

Super Resolvida Alta Resolugéo
6 um

Figura 30: Visualizagdo das versdes da Rol em baixa resolugdo, super resolvida e alta

resolucao

5.1.1.2 PSNR

O conjunto de testes, contendo 26 imagens, foi utilizado para gerar o valor
médio dos PSNRs. A média para PSNR entre as imagens super resolvidas e as
imagens HR foi de 21,51 dB, enquanto a média para PSNR entre as imagens LR
e imagens HR foi de 16,16 dB.

O aumento da métrica evidencia a melhora da qualidade visual das imagens
super resolvidas, em comparacéo as imagens LR.

5.1.1.3 Segmentacéao de Poros

A segmentacdo de poros proposta foi baseada na imagem presente na
Figura 28. A Figura 31 apresenta a visualizagdo do processo de segmentacao.
Primeiro, foi realizada a segmentacéo por limiarizacdo na imagem de LR (Figura
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31a), de acordo com a faixa tonal do histograma (Figura 31b). Depois, realizou-se
a segmentacao na imagem de alta resolucéo (Figura 31c), de acordo com a faixa
tonal do histograma (Figura 31d). Por ultimo, a segmentagédo da imagem super

resolvida (Figura 31e) foi executada com a faixa tonal presente na Figura 31f.

(b)
all i
< 1 [
(d)
519%
LU bl!
Kl 1 e
)]
£39%
K| »'1
<« | »fsa

Figura 31: Processo de segmentacéo das regides porosas. (a) e (b) se referem a
imagem de LR, com limiar de 0-138. (c) e (d) se referem a imagem de HR, com limiar de

1-96. (e) e (f) se referem a imagem super resolvida, com limiar de 1-93.

As imagens bindrias resultantes do processo de segmentacdo s&o

apresentadas na Figura 32. Algumas regifes da borda da amostra foram incluidas
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na segmentacdo, sendo facilmente eliminadas em uma filtragem de valores
destoantes de feret, em uma etapa de poés-processamento. O feret, neste
contexto, representa a maior distancia entre dois pontos do contorno de um objeto.
Os objetos indesejados, por serem extremamente alongados, possuem valores de

feret muito superiores aos outros objetos.

Pas
Processamento

'ﬁ.*.:__“_;'* [

HR: {6 pm)

Pos

Figura 32: Visualizagdo das imagens binarias obtidas para segmentagdo de poros nas
versdes LR, HR e SR.
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E possivel observar que a segmentacdo da LR detecta apenas poros de
maiores didmetros. A imagem HR possui uma enorme quantidade de poros
pequenos. Além disso, os poros de maiores didmetros em HR possuem silhuetas
muito detalhadas, em comparacdo aos mesmos poros em LR. Neste caminho,
pode-se notar que a segmentacdo da imagem super resolvida identificou uma
grande gquantidade de poros menores, como na imagem HR. Entretanto, ja ndo é

possivel afirmar que esses poros sao exatamente os mesmos nas duas imagens.

A Tabela 6 apresenta os valores obtidos, em uma analise quantitativa da
imagem binéria, da area total de poros e sua respectiva fragcdo de area, assim
como a quantidade de poros identificados para as diferentes resolucdes da

imagem.

Tabela 6: Andlises quantitativas feitas a partir da segmentagéo de poros.

= Area Total de Fragdo em |Contagem
Modelo Resolucao ; ;
Poros (pixels) area de poros
Baixa (16 pm) 6366 3,8% 26
SR-I Super Resolvida 10016 6,0% 467
Alta Resolucéo (06 pm) 9565 5,8% 535

Pode-se notar uma significativa variacdo da fragdo em éarea dos poros
entre a LR e HR de 2,0 pontos percentuais, isto €, um aumento efetivo de 50,2%.

A contagem de poros saiu de 26 poros, na LR, para 535 poros, na HR.

Analisando os dados da imagem super resolvida, constata-se que a SR
superestimou levemente a fragdo em area dos poros, apresentando um valor de
0,2 ponto percentual maior que da imagem HR, isto €, um erro de 4,7%. E
importante ressaltar que a segmentacao por limiar € uma técnica baseada em uma
avaliacdo subjetiva, pois ndo existe nenhuma métrica objetiva para definir qual
faixa tonal € mais adequada para segmentar os poros. Portanto, estas pequenas
variagdes percentuais na érea total de poros incluem erros associados, e ndo séo
evidéncias adequadas do impacto da SR em andlises quantitativas das imagens
de aglomerado. Por isso, € pertinente entender como a mudancga do limiar pode
afetar essas analises. A Tabela 7 apresenta algumas experiéncias, diminuindo ou

aumentando o limiar superior com passo de 2 unidades.
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Tabela 7: Valores de fragdo em area para diferentes faixas tonais.

" Faixa tonal de | Area Totalde | Fracdo em | Contagem de
Resolucao ~ ; ;
segmentacao Poros (pixels) area poros
1-92 8389 5,1% 425
1-94 8960 5,4% 482
Alta 1-96
Resolugdo PO 9565 5,8% 535
(referéncia)
(06 um)

1-98 10301 6,2% 598
1-100 11104 6,7% 647

Por meio dos dados obtidos na Tabela 7, vemos que pequenas mudancas
no limiar superior produzem variagdes perceptiveis na fracdo em area de poros.
Considerando, entdo, o erro associado a essa escolha de limiares, a diferenca de
0,2 ponto percentual observada entre a fragdo em area de poros das imagens HR
e SR é sensivel a escolha dos limiares, podendo diminuir ou aumentar

consideravelmente.

Outro dado extremamente relevante na Tabela 6 diz respeito ao nimero
de poros contabilizados. Na imagem super resolvida, foram identificados 467
poros, um aumento de 17,96 vezes em relagdo a contagem de poros da imagem
LR. Esse valor também representa aproximadamente 87% dos 535 poros
quantificados na imagem HR. Essa caracteristica demonstra que apesar da SR
apresentar uma area total de poros pouco maior do que a HR, ela é capaz de

simular bem a quantidade de poros presentes no briquete.

Apesar destes resultados quantitativos exporem que a imagem super
resolvida se aproxima da imagem HR, eles ndo garantem que os pixels de poros
da imagem super resolvida realmente tém relacdo com os pixels da imagem HR.
Para ilustrar esse questionamento, a Figura 33 apresenta a imagem binéria super
resolvida com as demarcacdes de poros das imagens de baixa resolu¢do, em azul,
e alta resolucdo, em vermelho. Por meio desta comparagéo, € possivel notar que
muitos dos poros pequenos da imagem super resolvida ndo existem na imagem
de alta resolucdo, assim como muitos poros pequenos da imagem de alta
resolucéo ndo existem na imagem super resolvida. Ainda assim, a imagem super
resolvida consegue identificar boa parte dos poros de menor didmetro que de fato

estdo presentes na imagem de alta resolucéo.
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Figura 33: Comparacéo de poros segmentados. As imagens se referem a binéria super
resolvida com a selecao, em azul, de poros da imagem de baixa resolucdo (a) e com a

selecdo, em vermelho, de poros da imagem de alta resolucéo (b).
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5.1.1.4 Precision, Recall e F1-Score

Neste sentido, € extremamente relevante compreender como 0S poros
gerados pela SR se relacionam com os poros presentes na imagem HR. Uma
maneira eficiente de aferir essa proximidade é aplicar métricas de avaliacao de
modelos de classificacdo, tais como precision e recall. Como descrito na
metodologia, essas métricas foram aplicadas para o par de imagens LR e HR, e
para os pares SR e HR. A Figura 34 apresenta as imagens resultantes da
operacao AND entre as imagens LR e HR, e SR e HR.

Figura 34: Resultados da operacdo AND entre LR e HR (a), e SR e HR (b).

A partir dessas imagens AND, foi possivel medir os valores presentes na
Tabela 8.

Tabela 8: Medidas de Precision e Recall.

LR e HR SR e HR
Precision 85,45% 71,17%

Recall 54,04% 74,27%
F1-Score 66,21% 72,69%

A reducdo de 14,28 pontos percentuais no precision para o modelo SR
exprime que a imagem SR possui mais pixels falsos-positivos, em relacdo a
imagem HR, do que a imagem LR. Ja o aumento de 20,23 pontos percentuais no
recall indica que a imagem SR possui menos pixels falsos-negativos, em relacdo
aimagem HR, do que aimagem LR. Este aumento expressivo no recall é coerente

com o aumento da fracdo em &rea de poros observada nas imagens SR. O
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aumento efetivo de 6,48 pontos percentuais no F1-Score é uma evidéncia de que
a melhora de resolucao da imagem LR, realizada pelo modelo de SR, estabelece

impactos positivos para a analise digital de imagens.

5.1.1.5 Segmentacédo de Volume 3D

Apo0s as analises envolvendo uma imagem bidimensional, é valido atestar o
impacto da SR em uma amostra tridimensional. Seguindo os métodos anteriores,
a segmentacao de poros foi efetuada para todas as camadas de uma amostra. A
escolha de limiares foi feita a partir dos valores encontrados na analise da camada
bidimensional, com um ajuste a partir da observagcdo de diferentes camadas.
Portando, os limiares definidos para LR foram de 1-135, para HR foram de 0-96,
e para SR foram de 1-93. A Figura 35 apresenta uma visualizagdo dos poros

segmentados para cada resolucao.

Baixa Resolugao Super Resolvida Alta Resolugdo
16 um (output) 6 um
(input) (ground-truth)

Figura 35: Visualizagdo dos poros segmentados em LR (esquerda), super resolucdo
(centro) e HR (direita).

A Tabela 9 expbe as medidas de porosidade encontradas.

Tabela 9: Valores de porosidade das amostras 3D.

Modelo Resolucéo Fracdo em Volume
Baixa (16 um) 2,9%
SR-| Super Resolvida 4,6%
Alta Resolugéo (06 um) 4,5%
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Seguindo os resultados da segmentacdo bidimensional, a super resolucdo
superestima em apenas 0,1 ponto percentual, isto é, 2,2% a fracdo em area dos

poros presentes na captura de alta resolucéo.

5.1.2 Modelo SR-II: 06 para 02 (3X)

O modelo SR-II foi treinado por aproximadamente 26 horas, alcancando 427
épocas (194712 iteragbes).

5.1.2.1 Anéalise Visual

A Figura 36 apresenta a comparacdo entre versdes LR, super resolvida e
HR de uma imagem do conjunto de testes. Assim como no modelo SR-I, é possivel
constatar que a imagem super resolvida possui um detalhamento e nitidez de
estruturas que se aproxima da versédo HR. E possivel observar que o modelo SR-

[l também gera os artefatos ao redor da amostra, mas em menor grau.



76

Baixa Resolugao Super Resolvida Alta Resolugéo
6 um (output) 2 um
(input) (ground-truth)

Figura 36: Comparacéo das imagens LR (esquerda), super resolvida pelo modelo SR-II (centro), e HR (direita). Corte da amostra F34B-TA.
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A Figura 37 apresenta outro comparativo para uma regidao ampliada da

imagem.

Super Resolvida Alta Resolucao
2 um

Figura 37: Visualizagdo das versdes da Rol em baixa resolucédo, super resolvida e alta

resolugéo.

Os resultados do modelo SR-1I também podem ser comparados as imagens
capturadas em resolucdo de 4 uym. A Figura 38 apresenta uma comparacgao entre

as imagens super resolvidas, 4 ym e 2 um.
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Super Resolvida 4 um Alta Resolugao
(output) 2 um
(ground-truth)

Figura 38: Comparacéo das imagens super resolvida (esquerda), 4 ym (centro), e HR
(direita).

A Figura 39 também expbe um esquema comparativo, entre essas
resolucdes, para uma regido ampliada da imagem. Nota-se que a captura de 4 um
expressa uma melhora quase insignificante de nitidez em relacéo a imagem de 6
um. Entretanto, a imagem de 4 ym ainda esté distante, em questédo de qualidade,
da captura de 2 ym. Neste ponto, a imagem super resolvida possui nitidez e

contrastes entre particulas e poros mais préximos a captura de 2 ym.
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Super Resolvida Alta Resolugao
2 um

Figura 39: Visualizagédo das versdes da Rol super resolvida, em 4 ym e em 2 ym.

5.1.2.2 PSNR

O valor médio dos PSNRs foi calculado para o conjunto de testes contendo
25 imagens. A média para PSNR entre as imagens super resolvidas e as imagens
HR foi de 20,36 dB, enquanto a média para PSNR entre as imagens LR e imagens
HR foi de 20,12 dB.

Apesar do valor de PSNR das imagens super resolvidas ser maior que o
valor de PSNR das imagens LR, essa diferenca ndo evidencia objetivamente a
melhora da qualidade visual das imagens super resolvidas, em comparacao as
imagens LR.

5.1.2.3 Segmentacéo de Poros

A Figura 40 apresenta a pré-visualizacdo do processo de segmentagao por

limiarizacao.
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Super Resolvida Alta Resolugao
2 um

Figura 40: Processo de segmentacéo das regides porosas. A segmentacdo da LR foi
feita na faixa tonal de 1-118; de 4 um foi feita entre 1-115; da super resolvida foi feita
entre 1-100; e da HR foi feita entre 1-101.

As imagens binarias resultantes do processo de segmentagdo sao
apresentadas na Figura 41. Neste caso, ndo foi necessario nenhum pdés-

processamento para eliminar particulas incorretas.
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Super Resolvida Alta Resolugéo
2 um

Figura 41: Visualizagdo das imagens binarias obtidas para segmentacao de poros nas
versfes LR, 4 uym, SR e HR.

Ainda que o aumento de resolugcédo de 6 ym para 2 um seja menos abrupto
do que aumento de 16 pm para 6 ym, em questdo de nitidez e detalhes da
estrutura dos briquetes, as diferencas entre as segmentacbes continuam

significantes.

A Tabela 10 apresenta os valores obtidos para area total de poros, a
respectiva fracdo de area e quantidade de poros identificados para as diferentes

resolugdes da imagem.
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Tabela 10: Andlises quantitativas feitas a partir da segmentacéo de poros.

~ Area Total de Fragdo em |Contagem
Modelo Resolucao : ;

Poros (pixels) area de poros

Baixa (6 um) 40417 5,6% 467

4 um 60222 8,3% 1005

SR-I .
Super Resolvida 69081 9,5% 1732
Alta Resolug&o (2 um) 75695 10,3% 2218

O modelo SR-Il expde uma grande variagcdo entre a fracdo de &rea entre a
segmentacdo LR e HR, em uma diferenca de 4,74 pontos percentuais, isto €,
87,3%. Em contraste com 0 modelo SR-I, a fragdo em area do modelo SR-Il ndo
ultrapassou o valor encontrado para a imagem HR. A fracdo em area da imagem
SR se mostra maior que da imagem de 4 um, se aproximando por 0,82 ponto
percentual (0,96%) de diferenca da imagem HR. Além disso, a SR também é
capaz de reconhecer mais poros que a imagem de 4 uym. A contagem de poros da
imagem super resolvida também foi a que mais se aproximou da contagem da

imagem HR.

5.1.2.4 Precision, Recall e F1-Score

A Figura 42 apresenta as imagens resultantes da operacdo AND entre as
imagens LR e HR, 4 ym e HR, e SR e HR.

Figura 42: Resultados da operacdo AND entre LR e HR (a), 4 ym e HR (b), e SR e HR
(c).

A Tabela 11 apresenta as métricas obtidas.



Tabela 11: Medidas de Precision e Recall.

LReHR | 4uymeHR SR e HR

Precision 76,27% 59,83% 70,08%
Recall 40,72% 47,60% 63,95%
F1-Score 53,10% 53,02% 66,87%

Apesar do precision alto, aimagem LR possui recall muito baixo, o que indica
alta quantidade de pixels falsos negativos, ou seja, pixels que existem na imagem
HR, mas ndo se encontram na imagem LR. A SR apresentou recall de 23,23
pontos percentuais maior que da imagem LR. A queda de 6,19 pontos percentuais
no precision da SR, em comparagédo com LR, indica que a imagem super resolvida

possui mais falsos positivos, um comportamento esperado.

Em suma, o modelo SR-Il apresentou excelentes impactos na andlise de

poros segmentados, exibindo, inclusive, métricas superiores as capturas em 4 ym.

5.1.2.5 Segmentacédo de Volume 3D

A segmentacéo da LR foi feita com limiar 1-114, a segmentacgdo da imagem
HR foi feita com limiar 1-102, e a SR foi feita com limiar 1-100. A Figura 44

apresenta a visualiza¢@o dos poros segmentados para cada resolucéo.

Baixa Resolugéao
6 pm (output) 2 um
(input) (ground-truth)

Super Resolvida Alta Resolugao

Figura 43: Visualizag&o dos poros segmentados em LR (esquerda), super resolucéo
(centro) e HR (direita).

A Tabela 12 expde as medidas de porosidade encontradas.
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Tabela 12: Valores de porosidade das amostras 3D.

Modelo Resolucao Fracdo em Volume
Baixa (6 um) 4,4%
SR-I| Super Resolvida 9,0%
Alta Resolucao (2 um) 8,2%

Para a andlise de todo o volume, a fracdo em area da imagem super
resolvida superestimou a fracdo encontrada na imagem HR por 0,8 ponto
percentual (9,8%). Esses resultados ainda sdo coerentes, tendo em vista a

sensibilidade da escolha de limiar.

5.1.3 Modelo SR-IIl: 04 para 02 (2X)

O modelo SR-1lI foi treinado por aproximadamente 28 horas, alcangando 390
épocas (232440 iteracdes).

5.1.3.1 Anélise Visual

A Figura 44 apresenta a comparacao entre versdes LR, super resolvida e
HR de uma imagem do conjunto de testes. Novamente, imagem super resolvida
demonstra possuir um detalhamento e nitidez de estruturas maior que o presente
na verséo LR, se aproximando da versdo HR. O modelo SR-II ainda gera, mas

com menor intensidade, os artefatos ao redor da amostra.
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Baixa Resolugao Super Resolvida Alta Resolugao
4 um (output) 2 um
(input) (ground-truth)

Figura 44:Comparacao das imagens LR (esquerda), super resolvida pelo modelo SR-IIl (centro), e HR (direita). Corte da amostra F34B-TA.
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A Figura 45 apresenta outro comparativo para uma regido ampliada da

imagem.

.'\ -~
w4y €
e . iy
Super Resolvida Alta Resolugao
2 um

Figura 45: Visualizacdo das versfes da Rol em baixa resolucdo (esquerda), super

resolvida (centro) e alta resolucédo (direita).

5.1.3.2 PSNR

O valor médio dos PSNRs foi calculado para o conjunto de testes contendo
18 imagens. A média para PSNR entre as imagens super resolvidas e as imagens
HR foi de 19,28 dB, enquanto a média para PSNR entre as imagens LR e imagens
HR foi de 18,59 dB.

Novamente, apesar de ocorrer um aumento da métrica, a diferenca entre os
valores ndo demonstrou nenhum padrdo em relagdo aos modelos anteriores.
Sendo assim, o PSNR néo evidencia objetivamente a melhora da qualidade visual
observada das imagens super resolvidas, em comparagéo as imagens LR.
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5.1.3.3 Segmentacéao de Poros

A Figura 46 apresenta a pré-visualizacao do processo de segmentacao por
limiarizagdo, de acordo com as faixas tonais escolhidas. A visualizagdo da
segmentacao da imagem HR conta com as anotacdes, em cor amarela, dos poros
segmentados da imagem LR, enquanto a visualizacdo da segmentagcdo da
imagem super resolvida conta com as anotagbes, em verde dos poros

segmentados da imagem HR.

Super Resolvida Alta Resolucéao
2um

Figura 46: Processo de segmentacéo das regiées porosas. A segmentacédo da LR foi
feita na faixa tonal de 1-114; da super resolvida foi feita entre 1-104; e da HR foi feita
entre 1-100.

As imagens binarias resultantes do processo de segmentagdo sao

apresentadas na Figura 47.
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Super Resolvida

Alta Resolucao
2 pym

Figura 47: Visualizagdo das imagens binarias obtidas para segmentacao de poros nas

versodes LR, HR e SR.

Seguindo o0 mesmo comportamento dos outros modelos, a imagem binaria

da LR exibe uma quantidade de poros muito inferior aos resultados da imagem

super resolvida e da HR, que por sua vez reconhece poros de menores diametros.

A Tabela 13 apresenta os valores obtidos para area total de poros, a

respectiva fracao de area e quantidade de poros identificados para as diferentes

resolugbes da imagem.

Tabela 13: Analises quantitativas feitas a partir da segmentacédo de poros.

= Area Total de Fracdo em | Contagem
Modelo Resolucao . ;
Poros (pixels) area de poros
Baixa (4 um) 30996 4,4% 484
SR-Il Super Resolvida 66067 9,3% 1600
Alta Resolugéo (2 um) 78734 11,1% 2379
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A variagdo da fracdo em area dos poros entre a LR e HR foi de 6,7 pontos
percentuais (154% de aumento em termos de area total), enquanto a contagem

de poros foi de 484 poros para LR, e 2379 para HR.

Quanto a imagem super resolvida, constata-se que a SR apresentou apenas 1,8
ponto percentual (19,2% em éarea total) de diferenca para a fragdo em area aferida
para a imagem HR. A quantidade de poros contabilizados na imagem super
resolvida também destoa muito a quantidade identificada na imagem LR, se

aproximando bem da quantidade presente na HR.

5.1.3.4 Precision, Recall e F1-Score

A Figura 48 apresenta as imagens resultantes da operacdo AND entre as
imagens LR e HR, e SR e HR.

Figura 48: Resultados da operacdo AND entre LR e HR (a), e SR e HR (b).
A Tabela 14 apresenta as métricas obtidas.

Tabela 14: Medidas de Precision e Recall.

LR e HR SR e HR
Precision 85,93% 69,66%

Recall 33,83% 58,45%
F1-Score 48,55% 63,57%

Assim como nos outros modelos, apesar do precision alto, a imagem LR
possui recall muito baixo, o que indica alta quantidade de pixels falsos negativos.
A SR apresentou recall 24,62 pontos percentuais maior que da imagem LR,

demonstrando novamente que é capaz de recuperar informacdes da estrutura
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porosa do briquete. A queda de 16,27 pontos percentuais no precision da SR, em
comparacdo com LR, indica que o modelo SR-1ll possui maior tendéncia a gerar

pixels falsos positivos.

Em suma, o modelo SR-IIl também apresentou impactos positivos na analise

de poros segmentados, mesmo gerando mais falsos negativos.

5.1.3.5 Segmentag¢é&o de Volume 3D

A segmentacédo da LR foi feita com limiar 1-108, a segmentacao da imagem
HR foi feita com limiar 1-100, e a SR foi feita com limiar 1-100. A Figura 49

apresenta a visualizag@o dos poros segmentados para cada resolucgéo.

Baixa Resolugcéo Super Resolvida Alta Resolugao
4 um (output) 2 um
(input) (ground-truth)

Figura 49: Visualizag8o dos poros segmentados em LR (esquerda), super resolucéo
(centro) e HR (direita).

A Tabela 15 expbe as medidas de porosidade encontradas.

Tabela 15: Valores de porosidade das amostras 3D.

Modelo Resolucéo Fracdo em Volume
Baixa (4 ym) 6,3%
SR-II Super Resolvida 12,5%
Alta Resolu¢éo (2 pm) 10,0%

O aumento na taxa de falsos-positivos pode ser observado na segmentacdo
tridimensional, na qual a super resolugéo superestimou a quantidade realista de
poros em 2,5 pontos percentuais (25% de erro). Ainda assim, a super resolucdo

apresenta uma fracdo em area mais proxima da HR.
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5.2 Considerac0oes finais

Os trés modelos treinados obtiveram desempenhos satisfatorios, que
evidenciam a recuperacao efetiva de detalhes e reducédo de ruidos durante o
processo de aumento de resolucdo por SR. Indo além, outra andlise essencial é

estudar o beneficio de cada modelo quanto a economia efetiva de tempo.

Para isso, € necessario investigar o tempo de analise em relacdo ao volume
adquirido durante uma captura tomografica. A Tabela 16 expde esses dados para
a amostra F34B-TA. A categoria “proporcao de volume” se refere a quantas vezes

um volume é maior que o menor volume (captura de 2 um).

Tabela 16: Dados de tempo de analise e volume adquirido para a amostra F34B-TA.

~ | Tempo de |Volume adquirido| Propor¢do | Nuamero de
Amostra | Resolugéo i
captura (h) (mms3) de volume fatias
16 ym 1,08 103,00 16,6 1018
06 pm 1,08 58,66 9,5 1018
F34B_TA
04 pm 1,08 33,89 55 1002
02 pm 2,17 6,19 1 998

A Tabela 17 apresenta o tempo levado para gerar as imagens super
resolvidas, o numero de camadas processadas e o0 tempo médio de

processamento por camada.

Tabela 17: Dados de tempo para aplicacéo da SR na amostra F34B-TA.

Tempo de Fatias Tempo de Processamento
Modelo . ; .
processamento Processadas por Fatia (min/fatia)
SR-I 1,3 min 289 0,00450
SR-II 29,1 min 313 0,09297
SRl 21,7 min 466 0,04657

A partir dos dados referentes ao modelo SR-I, pode-se estimar que a captura
do volume completo da amostra em resolucdo de 6 um levaria, no minimo, 2,16
horas (referente a 2 capturas). O mesmo volume em resolugdo de 16 ym levou
apenas 1,08 hora. O processamento das 1018 camadas presentes da imagem de
16 um leva, em média, 4,6 minutos (0,08 horas). Portanto, o uso do modelo SR-I

€ capaz de gerar uma estimativa adequada da imagem de 6 um, com uma redugao
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de 1 hora (incluindo o tempo de processamento). Efetivamente, o uso do modelo
SR-| poupa 1,08 hora de uso do microtomaografo.

Em relacdo ao modelo SR-1, a captura do volume em 6 um levou 1,08 horas,
enguanto a captura do mesmo volume em 2 um levaria, no minimo, 21,7 horas
(referente a 10 capturas). O processamento das 1018 camadas da imagem em 6
Mm leva, em média, 94,6 minutos (1,58 horas). Assim, o modelo SR-1I é capaz de
gerar uma estimativa adequada da imagem de 2 ym, com redug¢do de 19 horas
(incluindo o tempo de processamento). Efetivamente, o emprego do modelo SR-II
poupa 20,62 horas de uso do tomografo. Além disso, é possivel comparar ao
tempo minimo de 2,16 horas (referente a 2 capturas) necessarias para a captura
do volume em resolu¢do de 4 um. Como os resultados apontaram que a imagem
super resolvida esta mais proxima da captura em 2 ym do que a captura de 4 ym
esta, o modelo SR-Il efetivamente poupa 1,08 hora de uso da fonte de Raios-X,

em relacio a captura em 4 ym.

J& para o modelo SR-Ill, a captura do volume em 4 um levou 1,08 horas,
enquanto a captura do mesmo volume em 2 ym levaria, no minimo, 6,48 horas. O
processamento das 1002 camadas da imagem em 4 ym leva, em média, 46,7
minutos (0,78 horas). Assim, o modelo SR-Ill é capaz de gerar uma estimativa
adequada da imagem de 2 um, com redug¢ao de 5,7 horas (incluindo o tempo de
processamento). O Modelo SR-III efetivamente poupa 5,4 horas de uso da fonte
de Raios-X.

Para facilitar a visualizacdo de todas essas comparacdes, a Tabela 18
apresenta um resumo dos dados discutidos. Na tabela, sdo dados os tempos de
aquisicdo para as versdes LR e HR de cada um dos modelos. A “Tempo SR” se
refere & soma do tempo de aquisicdo da imagem LR e seu tempo de
processamento pelo respectivo modelo de SR. Também sdo apresentados a

economia de horas de tomografia, devido ao uso da SR, em percentual.

Tabela 18: Resumo das comparacgdes de tempo.

Tempo SR

Tempo | Tempo Economia de

Modelo (Tempo LR + Tempo
LR (h) HR (h) Processamento) (h) Tempo
SR-I 1,08 2,16 1,16 46%
SR-II 1,08 21,7 2,66 88%

SR-III 1,08 6,48 1,86 71%
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Conclusao

A metodologia desenvolvida para este trabalho, envolvendo as etapas de
aquisicdo de imagens em diferentes resolucbes, processamento digital de
imagens e treinamento de modelos, foi capaz de gerar modelos de SR capazes
de recuperar informacdes de alta frequéncia (presentes nas imagens HR) a partir
de uma imagem LR. O desempenho dos modelos foi investigado com sucesso por
meio de métricas e andlises quantitativas que indicam um impacto positivo da SR

em andlises digitais de imagem.

Em geral, os trés modelos treinados foram capazes de criar pixels de regides
porosas que estado perfeitamente correlacionados aos poros da imagem HR. Este
comportamento foi verificado pelo aumento do recall (diminuicdo de falsos
negativos) para imagens super resolvidas. Por outro lado, os modelos também
tendem, em menor grau, a gerar pixels falsos-positivos, evidenciado pela
diminuicdo do precision (aumento de falsos positivos). A combinacdo destes
comportamentos expde que a SR é extremamente eficaz em estimar uma imagem
HR, ao passo que as imagens super resolvidas podem gerar, de forma branda,

algumas distor¢cdes nas estruturas dos aglomerados.

Com os resultados obtidos, também é possivel concluir que o PSNR néo é
uma métrica adequada para avaliar modelos de SR, uma vez que os aumentos de
PSNR foram pouco significativos para os modelos SR-Il e SR-Ill, em contraste

com as outras métricas obtidas.

Tendo em vista a eficicia da SR quanto ao aumento de resolucédo, a técnica
também alcanca os objetivos desejados em relacdo a atenuacdo das limitacdes
das capturas tomogréficas. A aplicagdo de SR traz, efetivamente, economia ao
tempo de captura, enquanto possibilita o aumento de resolucdo de amostras

capturas com maior volume (pior resolucao).

Devido ao potencial da SR constatado neste projeto, sua metodologia pode
ser aperfeicoada, a comecar pela captura tomogréafica de mais amostras de
aglomerado. Quanto ao treinamento das redes, pode-se realizar uma investigacao

mais profunda a partir do ajuste fino (fine-tunning) dos parémetros da rede. Tendo
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em vista também o rapido avan¢co do campo de DL, outras arquiteturas de redes
neurais também poderdo ser comparadas, assim como novas métricas de

avaliagdo de imagem podem ser empregadas.

Enfim, os resultados discutidos indicam um impacto positivo da aplicacédo de
SR em microCT. O desenvolvimento desta técnica pode ser um fator influente para
a popularizagdo da técnica na inddstria, uma vez que o uso da SR possibilita
reducdo no tempo de captura e a utilizacdo de microtomoégrafos com menor poder

de resolucao.
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