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RESUMO

A super resolucao consiste no processo de obtencao de imagens de alta resolugdo a
partir de imagens de baixa resolucdo, com o objetivo de compensar degradagdes que ocorrem
tanto nas imagens provenientes de dispositivos quanto nas imagens com degradacdes JPG. Nesse
contexto, uma das dreas proeminentes € a da satide, na qual modelos de super resolucio estao
sendo implementados e analisados para aprimorar imagens médicas, como de raio-x, tomografia
computadorizada e microscopia. Portanto, o objetivo deste estudo € investigar modelos de
super resolucdo para imagens de microscopia de células da série branca, realizando a inferéncia
em modelos com pesos previamente treinados e treinando modelos para avaliar os resultados
obtidos. Como base de imagens, foram utilizadas 1065 imagens fornecidas pela empresa
CellaVision, e foram geradas cinco bases com tamanhos diferentes, utilizando interpolacao
bicubica implementada pelas bibliotecas OpenCV e Pillow do Python. Os resultados indicam
que tanto os modelos com pesos pré-treinados quanto o modelo treinado com Fine Tuning
ndo apresentaram uma melhoria estatisticamente significativa nas imagens em comparacao ao
aumento da imagem apenas com a interpolacdo bictbica. Este estudo abrange a fundamentagdo
tedrica da super resolucdo, redes Generative Adversarial Network e redes Transformer, uma breve
revisdo de trabalhos relacionados, as metodologias dos experimentos realizados e os resultados
obtidos.

Palavras-chave: Super Resolugdo. Células da Série Branca. Generative Adversarial Networks.



ABSTRACT

Super resolution involves the process of obtaining high-resolution images from low-
resolution ones, aiming to compensate for degradations occurring in images from devices as well
as those with JPG artifacts. In this context, a prominent application area is healthcare, where
super resolution models are being implemented and analyzed to enhance medical images such
as X-rays, computed tomography, and microscopy. Therefore, the objective of this study is to
investigate super resolution models for white blood cell microscopy images, conducting inference
on models with pre-trained weights and training models to evaluate the obtained results. A
dataset of 1065 images provided by CellaVision was used, and five datasets of varying sizes were
generated using bicubic interpolation implemented by the Python libraries OpenCV and Pillow.
The results indicate that both models with pre-trained weights and the Fine Tuning-trained model
did not show a statistically significant improvement in images compared to simply upscaling the
image with bicubic interpolation. This study encompasses the theoretical foundation of super
resolution, Generative Adversarial Network and Transformer networks, a brief review of related
works, the methodologies of the conducted experiments, and the obtained results.

Keywords: Super-Resolution. White Blood Cells. Generative Adversarial Networks.
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1 INTRODUCAO

Uma das defini¢cdes de super resolucao (SR), consiste no processo de se obter uma
imagem de alta resolu¢do (AR) a partir de uma imagem de baixa resolucdo (BR) (Nasrollahi e
Moeslund, 2014). A imagem de SR tem como objetivo superar ou compensar as limitagoes e
deficiéncias de um dispositivo, quando faz a aquisi¢dao de imagens e as condi¢des desta estao
mal definidas, com o intuito de produzir uma imagem de resolu¢ao mais alta com base em um
conjunto de imagens que foram adquiridas anteriormente da mesma cena (Tian e Ma, 2011).

De acordo com Tian e Ma (2011), o rédpido desenvolvimento e implementacdo de
processamento de imagem para comunicagdes visuais e compreensao de cena geram uma forte
demanda por fornecer ao espectador imagens de alta resolucdo ndo apenas para fornecer uma
melhor visualizacdo, mas também para extrair detalhes adicionais de informacdes.

Considerando o alto custo e as limitacdes do aprimoramento de resolu¢ido por meio
de técnicas “de hardware®, especialmente para dispositivos de imagem em grande escala, os
métodos de processamento de sinal de SR se tornaram uma forma potencial de obter imagens de
alta resolucdo (Yue et al., 2016).

Segundo Nasrollahi e Moeslund (2014), esse processo cada vez € mais utilizado em
inimeras dreas, como imagens de satélites (Wang et al., 2022), imagens de faces humanas (Gao
et al., 2023) e imagens de texto (Honda et al., 2022).

Contudo, um dos campos em que atualmente € amplamente usado e estudado € na drea
da saide. Alguns exemplos de imagens utilizadas sdo as de raio-X, tomografia computadorizada,
ressonancia magnética e microscopia (El-Shafai et al., 2021a; Ma et al., 2021; Qiu et al., 2021).

No caso da microscopia, as técnicas de super resolucdo de imagem podem ser utilizadas
para aumentar a resolucao de imagens adquiridas em menor magnificacdo, revelando assim
estruturas finas que sé poderiam ser observadas utilizando uma lente de maior ampliagao,
conforme ilustrado na Figura 1.1. No entanto, a aplicacdo em imagens médicas requer a
preservagdo de caracteristicas diagnosticamente relevantes e a ndo introdu¢do de quaisquer
artefatos que possam causar confusao no diagnéstico (Tom et al., 2019).

Figura 1.1: Exemplo de aplicacdo de um modelo de super resolucdo em imagens de células.

Por tais razdes, esta pesquisa tem como objetivo comparar os modelos de super resolugao
publicados nos dltimos anos, aplicando os mesmos na drea da saude, especialmente em imagens
de microscopia de células da série branca, com o propdsito de avaliar a capacidade desses modelos
em aprimorar as imagens desta drea de forma satisfatoria € sem comprometer caracteristicas e
propriedades importantes das células.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho consiste em realizar um estudo comparativo de métodos do
estado-da-arte em super resolucdo, que foram avaliados com imagens de microscopia, mais
especificamente de células da série branca. Dessa forma, busca-se avaliar qual desses modelos
melhor se adequa ao problema de transformar imagens de baixa resolu¢do em alta resolugao,
sem deforma-las ou criar artefatos na imagem.

Este estudo serd conduzido utilizando imagens de alta resoluciao degradadas como fonte
de imagens de baixa resolucdo. A degradacao empregada nas imagens foi a interpolagao bictbica,
e os modelos foram avaliados utilizando as métricas Peak Signal-to-Noise Ratio, Structural
Similarity Index e Mean Square Error.

Dessa maneira, empresas, laboratdrios e pesquisadores que possuem acesso a ferramentas
de microscopia de custo mais baixo e que apresentam limita¢des, poderdo avaliar e, possivelmente,
utilizar um modelo de super resolugdo para aprimorar as imagens obtidas para andlise clinica
posterior. Para atingir este objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

* Selecionar modelos de super resolugdo atuais;
* Inferir os modelos escolhidos com um conjunto de dados de células da série branca;

e Avaliar os resultados obtidos

1.2 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho € estruturado em seis capitulos distintos. O Capitulo 1 tem
por objetivo proporcionar uma introdugdo ao processo de super resolugcdo, destacando sua
aplicacdo em diversas dreas do conhecimento, com énfase na drea da satide. Além disso, sdo
apresentados o problema a ser abordado, a motivacdo que conduziu a realizacio do estudo, assim
como os objetivos gerais e especificos, estabelecendo o arcabougo conceitual necessario para a
compreensao do estudo em questao.

O Capitulo 2 explora os fundamentos das células da série branca, os conceitos de
super resolugdo, a definicdo de Generative Adversarial Networks e redes Transformers, além da
explicagdo dos modelos Real ESRGAN e Swin2SR, abrangendo também as métricas utilizadas.

No Capitulo 3, realiza-se uma andlise dos trabalhos correlatos disponiveis na literatura,
promovendo uma comparagdo com o trabalho atual e problemas similares.

O Capitulo 4 aborda as especificacdes da implementacao do estudo proposto, descrevendo
como as bases de imagens foram obtidas e geradas, assim como os modelos pré-treinados
utilizados.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados com
as imagens de células da série branca.

O Capitulo 6 encerra o presente estudo com uma andlise do que foi efetivamente
realizado, a0 mesmo tempo em que explora potenciais direcOes para trabalhos futuros nesta drea
especifica.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo deste capitulo € estabelecer os fundamentos tedricos e conceituais que
sustentam a pesquisa acerca do estudo de modelos de super resolucao aplicados a imagens de
microscopia de células da série branca. Para tal propdsito, serdo abordados conceitos relacionados
as células da série branca, bem como a fundamentacao tedrica da super resolucido. Além disso,
serdo apresentadas as redes Generative Adversarial Network e redes Transformers empregados
para a obten¢ao de super resolucdo, e discutidas as métricas utilizadas na avalia¢ao dos resultados
obtidos.

2.1 CELULAS DA SERIE BRANCA

Os leucécitos, também conhecidos como células da série branca, ou ainda glébulos
brancos, si0 componentes sanguineos cujo propdsito € proteger o organismo humano contra
doencgas e infec¢Oes. Essas células sdo distribuidas por todo o corpo por meio da corrente
sanguinea, sendo uma das suas origens a medula 6ssea, onde sdo formadas e desenvolvidas.
A série branca possui cinco principais tipos de célula, sendo elas: neutréfilos, eosinoéfilos,
monocitos, basoéfilos e linfécitos (VIVAS, 2014; Hoftbrand et al., 2009).

De acordo com Hoffbrand et al. (2009) e VIVAS (2014), os neutréfilos constituem
aproximadamente 50% a 70% das células circulantes e t€m a capacidade de atravessar as paredes
dos vasos sanguineos para adentrar nos tecidos, onde desempenham a fun¢do de proteger o
corpo através da fagocitose de bactérias e substancias estranhas ao organismo. Os eosinéfilos
assemelham-se aos neutréfilos e possuem um papel especial nas resposta alérgicas e na defesa
contra parasitos.

Os mondcitos, de maior dimensao em relagdo aos demais leucécitos, possuem apenas
um nucleo e t€ém a capacidade de se diferenciar em células maiores que englobam bactérias,
apresentando fungdes especificas em distintos tecidos, como pele, intestino, figado, entre outros.
Os basdfilos, presentes em menor quantidade, t€m a propriedade de liberar histamina, que
contribui para respostas alérgicas ao dilatar e tornar mais permedveis os vasos sanguineos, além
de liberar heparina, que previne a coagulacdo do sangue. Os linfécitos, o segundo tipo mais
abundante de leucdcitos, desempenham um papel crucial na defesa do organismo contra infeccoes
ao produzirem anticorpos, sendo originados no timo e na medula 6ssea (VIVAS, 2014; Hoftbrand
et al., 2009).

A Figura 2.1 ilustra os cinco tipos de células da série branca.
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(a) (b) (©)

Figura 8.1 Leucocitos (glébulos
brancos): (a) neutréfilo; (b) eosi-
ndfilo; (¢) baséfilo; (d) mondcito;
(d) (e) (e) linfocito.

Figura 2.1: Exemplo de células da série branca (Hoffbrand et al., 2009).

2.2 SUPER RESOLUCAO

Segundo Tian e Ma (2011), a super resolu¢do é uma técnica de processamento de
imagens cujo propdsito consiste em reconstituir uma imagem de alta resolucdo a partir de uma
ou mais imagens de baixa resolu¢ao da mesma cena. Tal abordagem se revela fundamental para
transpor as limitagdes do processo de aquisicao de imagens. A super resolucdo € um problema
classico que ainda € considerado um problema em aberto e desafiador na visdo computacional,
principalmente devido a existéncia de multiplas solu¢des para uma mesma imagem de baixa
resolucdo e a crescente complexidade da solu¢cdao a medida que o fator de ampliagdo aumenta
(Anwar et al., 2020).

Diversas abordagens tém sido desenvolvidas para a aplicacdo da super resolucgdo,
abrangendo métodos que se fundamentam em interpolacao e reconstru¢do de imagem, que sao
considerados mais classicos. Entretanto, o atual estado-da-arte encontra-se concentrado em
técnicas baseadas em Deep Learning. O Deep Learning é um ramo do Machine Learning que
tem como objetivo aprender automaticamente a relagdo entre a entrada e a saida diretamente
dos dados. Além de sua aplicagdo na super resolugdo, os algoritmos de Deep Learning t€ém
demonstrado resultados promissores em diversos outros subcampos da inteligéncia artificial, tais
como classificacdo e detec¢do de objetos, processamento de linguagem natural, processamento
de imagens e processamento de sinais de dudio (Anwar et al., 2020).

Em uma imagem de baixa resolucdo, o processo de degradacao normalmente é desco-
nhecido e pode ser afetado por diversos fatores, tais como artefatos de compressao, degradacoes
anisotrépicas, ruido do sensor e ruido granular. Atualmente, hd uma variedade de bases de
dados disponiveis para a super resolucao de imagens, as quais diferem significativamente em
quantidade de imagens, qualidade e resolucao, dentre outros aspectos. Algumas dessas bases
fornecem pares de imagens de baixa resolugdo e alta resolucio, enquanto outras oferecem apenas
imagens de alta resolucdo, sendo que as imagens de baixa resolucdo sao obtidas aplicando-se um
algoritmo de degradacdo, como por exemplo a interpolagdo bictiibica (Wang et al., 2021b).
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2.3 ALGORITMOS

Conforme mencionado na sec@o anterior, existem duas abordagens para o problema
de super resolucao. Entretanto, este trabalho concentrard seu enfoque nos modelos de Deep
Learning propostos. Nas subsecoes a seguir, serdo apresentados alguns tipos de algoritmos e
modelos que se baseiam em Deep Learning e que servirdo como fundamentagdo dos proximos
capitulos.

2.3.1 Generative Adversarial Networks

Segundo Goodfellow et al. (2014), as Generative Adversarial Networks (GANs) sdo
modelos complexos compostos por dois componentes fundamentais: um gerador e um discrimi-
nador. O gerador, alimentado por um vetor de ruido aleatdrio, tem como propdsito criar amostras
que mimetizem a distribuicdo dos dados de treinamento. Por outro lado, o discriminador é
incumbido de avaliar se uma amostra € genuina, proveniente de um conjunto de dados, ou se é
artificial, gerada pelo mencionado gerador.

Estes dois modelos sdo treinados simultaneamente em um processo adversarial. O
gerador busca constantemente aprimorar suas capacidades, gerando amostras cada vez mais
realistas com o intuito de iludir o discriminador. Em contrapartida, o discriminador trabalha in-
cessantemente para distinguir de maneira mais precisa entre amostras reais e geradas (Goodfellow
et al., 2014).

Ao longo do processo de treinamento, tanto o gerador quanto o discriminador passam
por atualizagdes alternadas. Inicialmente, o discriminador € treinado utilizando conjuntos de
amostras reais e falsas, calculando seu erro. Subsequentemente, o gerador € treinado para
gerar amostras que minimizem o erro previamente computado do discriminador. Este ciclo é
repetido iterativamente até que o gerador alcance o patamar em que suas amostras se tornam
indistinguiveis das amostras reais pelo discriminador. Ao término do treinamento, o gerador
adquire a capacidade de gerar novas amostras que se assemelham significativamente aos dados
de treinamento (Goodfellow et al., 2014).

A Figura 2.2 ilustra o funcionamento bédsico de um modelo GAN.

High
Dimensional
Sample
Space Real
Images
o Discriminative
= Metwork
Low Generative
Dimensional Metwork
Latent Fake Images
Space = G
e |

Figura 2.2: Exemplo de modelo GAN (Cai et al., 2020).

A tematica da super resolucdo, empregando Generative Adversarial Networks, tem
sido objeto de intensa pesquisa nos ultimos anos. Em decorréncia desse interesse crescente,
observa-se a existéncia de uma variedade significativa de modelos e suas respectivas variagoes,
desenvolvidos com propositos distintos (Wang et al., 2021a; Ledig et al., 2017; Denton et al.,
2015; Zhu et al., 2019; Song et al., 2022).



14

Portanto, escolhemos o0 modelo Real-ESRGAN como objeto de estudo de super resolugdo,

considerando seu vasto uso em vdrios problemas recentes (Agarwal et al., 2022; Septian et al.,
2022; Lv et al., 2023).

2.3.2 RealESRGAN

A rede RealESRGAN ¢€ uma tecnologia de restauracdo de imagens que se destaca
em relacdo a tentativas anteriores de super resolucdo, permitindo a restauragdo de imagens
degradadas do mundo real. As degradacdes complexas reais geralmente surgem de combinacdes
complicadas de diferentes processos, como o sistema de imagem das cameras, a edicao de
imagens e a transmissao pela internet. Dessa maneira, a rede adotou um processo de degradacio
de segunda ordem para alcangar um bom equilibrio entre simplicidade e eficicia (Wang et al.,
2021a).

A rede foi treinada com dados puramente sintéticos e é capaz de restaurar a maioria
das imagens do mundo real, apresentando um desempenho visual superior em comparagdao com
trabalhos anteriores, o que a torna mais pratica em aplica¢cdes do mundo real. Para simular uma
degradacao mais realista, a imagem € submetida a algoritmos de Blur, Resize, Noise € compressao
JPEG, conforme ilustrado na Figura 2.3 (Wang et al., 2021a).
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Figura 2.3: Degradagao realizada pela rede RealESRGAN. (Wang et al., 2021a)

Para o gerador, foi utilizada a rede profunda Residual-in-Residual Dense Blocks (RRDB).
J& para o discriminador, foi usado uma rede U-net (Schonfeld et al., 2021) com normalizac¢ao
espectral, pois gera valores de autenticidade para cada pixel e pode fornecer um feedback

detalhado por pixel ao gerador. A Figura 2.4 mostra uma representacdo da arquitetura utilizada
(Wang et al., 2021a).
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Figura 2.4: Representacdo da arquitetura da rede RealESRGAN. (Wang et al., 2021a)

O processo de treinamento do modelo foi dividido em duas etapas. Primeiramente, foi
treinado um modelo orientado para PSNR com a perda L1. O modelo obtido € denominado
Real-ESRNet. Em seguida, foi utilizado o modelo treinado orientado para PSNR como uma
inicializagdo do gerador e treinado o Real-ESRGAN com uma combinacao de perda L1, perda
perceptual (Johnson et al., 2016) e perda GAN (Goodfellow et al., 2014; Wang et al., 2021a).
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2.3.3 Redes Transformers

Segundo Vaswani et al. (2023), as redes Transformers representam uma arquitetura de
rede neural desenvolvida primariamente para tarefas de processamento de linguagem natural.
Entretanto, sua versatilidade se estende para diversas outras dreas, incluindo visdo computacional
e andlise de sequéncias temporais (Parvaiz et al., 2023; Bi et al., 2021; Xu et al., 2021; Liu et al.,
2021).

A estrutura essencial de uma rede Transformer é composta por um codificador e um
decodificador, cada um consistindo em multiplas camadas de auto-aten¢@o e camadas totalmente
conectadas. Cada camada de atenc¢ao proporciona ao modelo a capacidade de focalizar-se em
segmentos especificos da entrada, atribuindo pesos distintos a cada componente. A pontuacdo de
atencdo, calculada para cada parte da entrada, orienta a ponderacdo da importincia relativa de
cada segmento na representacao final. Este método permite ao modelo concentrar-se nas partes
mais relevantes da entrada, descartando aquelas irrelevantes ou redundantes para a tarefa em
questao (Vaswani et al., 2023).

O codificador recebe uma sequéncia de entrada, gerando uma representacao continua
dessa sequéncia. Cada palavra na sequéncia € representada por um vetor de palavras, submetido
a multiplas camadas de auto-atencdo e camadas totalmente conectadas. O decodificador, por
sua vez, utiliza a representacao continua da sequéncia de entrada para produzir uma sequéncia
de saida. A geracdo da sequéncia de saida ocorre iterativamente, com o modelo utilizando os
dados gerados anteriormente como entrada para a produgao da préxima sequéncia (Vaswani
et al., 2023).

Durante a geracdo da sequéncia de saida, o decodificador emprega a auto-aten¢do para
capturar dependéncias de longo alcance entre os dados na sequéncia gerada. O treinamento do
Transformer € realizado por meio de um processo supervisionado, alimentando a rede com pares
de sequéncias de entrada e saida e ajustando seus parametros para minimizar a discrepancia entre
a sequéncia de saida gerada pelo modelo e a sequéncia de saida correta (Vaswani et al., 2023).

A Figura 2.5 ilustra a arquitetura de um modelo Transformer.
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Figura 2.5: Modelo de arquitetura Transformer. (Vaswani et al., 2023)

2.3.4 Swin2SR

O modelo Swin2SR é fundamentado no Swin V2 Transformer (Liu et al., 2022) para
super resolugdo e restauragdo de imagens comprimidas. Este representa uma possivel evolucao
em relacdo ao SwinlIR (Liang et al., 2021), proporcionando treinamento e convergéncia mais
eficientes, além de maior capacidade e resolu¢do. O Swin2SR alcangou resultados de dltima
geracdo na remogao de artefatos de compressao JPEG, na super resolucao de imagens clédssica e
na super resolucdo de imagens comprimidas. Adicionalmente, obteve resultados competitivos no
AIM 2022 Challenge on Super-Resolution of Compressed Image and Video (Yang et al., 2022),
figurando entre os cinco melhores classificados (Conde et al., 2022).

Para o método Swin2SR, foram propostas algumas modificagdes em relagdao ao SwinIR a
fim de aprimorar as capacidades do modelo para super resolugdo, especialmente quando aplicado
a entradas comprimidas. O Residual Transformer Block original foi atualizado, incorporando
as camadas de aten¢@o do SwinV2 Transformer, visando aumentar a capacidade e a resolugdo
(Conde et al., 2022).

O modelo apresenta um ramo de aumento cldssico que emprega interpolacao bictbica,
capaz por si s6, de recuperar informacdes estruturais basicas. Por esta razdo, a saida do modelo é
adicionada a imagem aumentada bdsica, buscando aprimoré-la. Além disso, foram exploradas
diferentes fungdes de perda para conferir maior robustez ao modelo frente aos artefatos de
compressao JPEG, possibilitando a recuperagdo de detalhes de alta frequéncia em imagens
comprimidas de baixa resolugdo, e, consequentemente, alcancando um desempenho superior. Na
figura 2.6, estd representada a arquitetura proposta pela Swin2SR (Conde et al., 2022).
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Figura 2.6: Arquitetura proposta pela Swin2SR.(Conde et al., 2022)

A Swin2SR apresenta os seguintes elementos, semelhantes ao Swin/R: médulos de
extracdo de caracteristicas rasas, extracdo de caracteristicas profundas e reconstrucdo de imagem
de alta qualidade. O médulo de extracdo de caracteristicas rasas utiliza uma camada de convolugao
para extrair caracteristicas, que sdo transmitidas diretamente ao modulo de reconstrugdo para
preservar informagdes de baixa frequéncia. O médulo de extrag@o de caracteristicas profundas
¢ composto principalmente por blocos Residual Transformer Block, cada um dos quais utiliza
vérias camadas do Transformer SwinV2 para atencao local e interacdo entre janelas. Finalmente,
tanto as caracteristicas rasas quanto as profundas sdo fundidas no médulo de reconstrucdo para a
reconstru¢do de imagens de alta qualidade. Para ampliar a escala da imagem, foi utilizada uma
operacdo padrao de redistribuicao de pixels.

Na avaliacdo do modelo, foram conduzidas trés tarefas: remocdo de artefatos de
compressio JPEG, super-resoluciao de imagem cldssica e super-resolucdo de imagem comprimida.

2.4 METRICAS DE AVALIACAO

Com o prop6sito de avaliar os modelos em estudo, empregamos trés métricas amplamente
reconhecidas no campo de super resolucdo, o Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), o Structural
Similarity Index (SSIM) e o Mean Square Error (MSE). Assim, para cada uma das imagens
sujeitas a andlise, as referidas métricas foram computadas e, a fim de efetuar a avaliagdo dos
modelos, procedeu-se ao calculo da média, mediana e desvio padrdo de cada uma delas.

2.4.1 Peak Signal-to-Noise Ratio

O Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) representa a relagdo entre a poténcia maxima
possivel de um sinal e a poténcia do ruido que afeta a fidelidade de sua representacdo. Em geral,
o PSNR ¢ expresso em decibéis e serve como uma estimativa aproximada da percep¢cdo humana
em relacdo a qualidade da reconstru¢do. Embora, frequentemente, um valor mais elevado de
PSNR sugira uma qualidade superior na reconstrucio, especialmente no contexto de compressao
de imagens, ha situacdes em que € necessario que o PSNR seja menor para obter resultados
adequados, como em aplicacdes de detecc¢ao de bordas (Poobathy e Chezian, 2014).

Uma das principais vantagens do PSNR € a sua simplicidade, pois ele pode ser calculado
diretamente a partir do Mean Square Error (MSE) entre os pixels da imagem original e da imagem
predita. No entanto, € importante notar que o PSNR € particularmente sensivel a distor¢des que
causam desalinhamento de pixels, como deslocamento espacial, rotacdo ou redimensionamento
(Korhonen e You, 2012).
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O PSNR € calculado com base no MSE pela Equacao 2.1, onde R € a variagdo maxima
nos dados da imagem de entrada. (Poobathy e Chezian, 2014)

R2

2.4.2 Structural Similarity Index

O Structural Similarity Index (SSIM) € constituido por trés termos e estima o impacto
visual das alteracdes na luminosidade da imagem, nas mudancgas de contraste e em eventuais
erros remanescentes, coletivamente identificados como mudangas estruturais (Dosselmann e
Yang, 2011). Para as imagens originais e codificadas x e y, respectivamente, o indice SSIM ¢é
definido conforme explicitado na Equacdo 2.2, onde @ > 0, 8 > 0 e ¥ > 0 controlam a importancia
relativa de cada um dos trés termos do indice, portanto, sendo uma métrica que varia de -1 a 1
(Dosselmann e Yang, 2011).

SSIM(x, y) = [1(x, »)]“[e(x, »)1P[s(x, »)]” (2.2)

Na maioria dos casos, contudo, € atribuida uma pontuac¢do no intervalo de [0, 1], onde
valores proximos de O representam niveis mais baixos de qualidade de imagem, enquanto valores
mais proximos de 1 indicam niveis mais elevados de qualidade visual. Além disso, € importante
observar que existe um méaximo Unico, o que significa que SSIM(x, y) = 1 se e somente se x =y
(Dosselmann e Yang, 2011).

2.4.3 Mean Square Error

O Mean Square Error (MSE) € calculado como a média dos quadrados das diferencas
entre os valores preditos e os valores reais. Ao elevar as diferencas ao quadrado, o MSE atribui
um peso maior a erros maiores, o que pode ser apropriado em muitos contextos (James et al.,
2013).

O MSE € calculado da seguinte maneira, onde n € o nimero total de observacoes, Y; é o
valor real da i-ésima observagio e ¥; é o valor predito da i-ésima observacdo (James et al., 2013),
conforme a Equacdo 2.3.

] & .
MSE = - D (-1’ (2.3)
i=1

No entanto, o MSE tem algumas desvantagens, como a falta de captura de variagdes
correlacionadas das quantidades medidas e a necessidade de uma comparacao adicional de
magnitude contra as proprias medicoes para qualquer interpretacdo significativa. Além disso, o
MSE € criticado por sua falta de limites e convexidade da funcdo (Pandit e Schuller, 2019).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, realizamos uma revisao da literatura existente que aborda previamente a
problematica apresentada neste trabalho. Inicialmente, apresentamos estudos que fazem uso de
bases de imagens de microscopia de células da série branca (Secdo 3.1). Em seguida, discutimos
estudos relacionados a drea da sadde que aplicam a técnica de super resolucdo (Secdo 3.2). Por
fim, apresentamos um artigo que aplica a técnica de super resolu¢do em imagens de células da
série branca (Secao 3.3).

3.1 TRABALHOS UTILIZANDO BASES DE IMAGENS DE MICROSCOPIA DE CELULAS
DA SERIE BRANCA

Existem diversos estudos recentes que empregam imagens de células da série branca com
o objetivo de classificacdo e segmentagdo. Assim, analisamos trabalhos que utilizam métodos de
Machine Learning e Deep Learning para aprofundar o conhecimento sobre as bases de imagens
empregadas nessa drea e alcancar um desempenho superior na solug@o desses problemas.

A abordagem de Prinyakupt e Pluempitiwiriyawej (2015) propds um método para
segmentar e classificar células da série branca utilizando classificadores lineares e Naive Bayes.
Para avaliar a eficidcia do método, foram utilizados duas bases de imagens, a primeira fornecida
pela Rangsit University e a segunda denominada CellaVision. Os resultados demonstraram que o
processo de segmentacdo em ambas as bases de imagens foi rdpido, robusto, eficiente e coerente.
Além disso, a classificagdo das células normais da série branca em cinco tipos apresentou alta
sensibilidade. No entanto, ao analisar a conclusdo do artigo, nota-se que a precisao da classe
Eosinophil é de 0.750 e 0.444, no classificador linear e modelo Naive Bayes, respectivamente, o
que indica que o modelo tem dificuldade em fornecer resultados corretos ou precisos para esta
classe.

O trabalho de Liu et al. (2017) concentra-se na segmentacdo de células da série branca,
levando em consideracdo a complexidade desse problema devido as caracteristicas intrinsecas
das células e a fatores externos, como iluminagao e diferentes vistas microscépicas. O algoritmo
proposto foi também avaliado usando duas bases de dados, o CellaVision e Jiashan. Os resultados
obtidos demonstram consistentemente que o algoritmo proposto supera outras abordagens de
localizag@o e segmentacgdo apresentados no artigo.

O trabalho de Andrade et al. (2019) também se concentra na segmentacao de células
da série branca, mas com o objetivo de fazer um levantamento dos métodos desenvolvidos nos
ultimos anos, visando a identificacdo de pacientes com leucemia. Foram utilizados cinco bases
de imagens para analisar o desempenho dos métodos: ALL-IDB 2, BloodSeg, Leukocytes, JTSC
Database e CellaVision. Como conclusao, € citado que embora os algoritmos avaliados tenham
apresentado uma eficdcia promissora, ainda existem desafios a serem superados nessa drea devido
a grande diferenca de background nas imagens entre as bases de dados.

Vogado et al. (2016) seguem na mesma linha, avaliando as técnicas de segmentacao
para leucdcitos. Foram utilizadas trés bases publicas para efetuar a avaliacdo das metodologias, a
ALL-IDB 2, BloodSeg e Leukocytes. Constatou-se que os métodos como um todo apresentaram
resultados promissores, entrementes necessitam de maior robustez para uma melhor performance
em diferentes bases.

O artigo de Banik et al. (2020) aborda o problema da segmentacdo e classificacao
de células da série branca, propondo um novo modelo de rede neural convolucional. Os
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pesquisadores realizaram experimentos utilizando as bases de dados BCCD, ALL-IDB2, JTSC e
CellaVision, nos quais aplicaram o método proposto para a segmentacao das células brancas,
sendo que a base de imagens BCCD também foi utilizada para a etapa de classificagdo. O modelo
desenvolvido pelos autores € notdvel por sua baixa complexidade computacional e por apresentar
um desempenho superior em relagdao aos outros modelos mencionados no estudo.

Shahin et al. (2019) adotou uma abordagem baseada em redes neurais convolucionais
para desenvolver um sistema de identificacao de células da série branca em imagens de esfregacos
sanguineos. Trés bases de dados publicos, ndo identificados, foram utilizados, cada um
contendo cinco classes: neutréfilo, eosinofilo, linfécito, mondcito e basoéfilo. O estudo concluiu
apresentando uma taxa de acurdcia de 92,9% ao combinar as bases de dados, demonstrando que
o modelo possui um desempenho sélido, mesmo quando aplicado a bases de dados distintas.

O trabalho realizado por Yao et al. (2021) concentra-se na classificagdo de células
brancas do sangue utilizando redes neurais convolucionais deformdveis otimizadas com pesos.
Os pesquisadores utilizaram uma base de imagens privada fornecido por uma empresa parceira,
bem como a base de imagens publica BCCD. Dentre os nove modelos avaliados, o modelo
TWO-DCNN apresentou um dos melhores desempenhos com uma precisao de 95,7%, enquanto
o modelo Inception-V3 obteve um dos piores desempenhos, com uma precisao de 22,1%, ambos
para bases de imagens de baixa resolugdo.

Dong et al. (2022) seguem na mesma linha de pesquisa ao propor um modelo que combina
recursos de aprendizado profundo com recursos artificiais. Os pesquisadores compilaram uma
base de imagens propria, contendo cinco tipos de células brancas do sangue: mondcitos, linfocitos,
basofilos, eosindfilos e neutréfilos. A metodologia proposta demonstrou baixa complexidade e
alta precisdo, o que a torna uma valiosa referéncia para outros problemas de deteccao de imagens
médicas, levando em conta que o modelo foi treinado com apenas 500 imagens.

Anita e Yadav (2021) propdem um algoritmo de deteccio automadtica de células brancas
do sangue utilizando uma abordagem de deteccao de elipses. Para os experimentos, foram
utilizadas amostras de sangue obtidas do ASH Image Bank. Além disso, um teste de robustez
foi realizado, o qual justificou que a técnica € capaz de lidar com diferentes tipos de ruidos
presentes nas imagens. Os resultados experimentais demonstram, portanto, a eficiéncia do
esquema proposto em termos de precisdo de deteccao e estabilidade.

A Tabela 3.1 sumariza os trabalhos estudados nesta secdo. E importante destacar que
muitos dos estudos mencionados combinam diversas bases de imagens, embora todas sejam
compostas por células da série branca. No geral, os modelos obtiveram acuricias satisfatorias.
Porém, em imagens de baixa qualidade, percebe-se uma reducdo na precisdo da segmentagdo
e classificacado, resultando em um aumento nos casos de falsos positivos e falsos negativos.
Portanto, é evidente que imagens de alta qualidade sdo essenciais para obter uma classificacao,
segmentagao e uso médico precisos.



Tabela 3.1: Especifica¢des das bases de dados dos artigos apresentados
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Artigo Bases de dados Nuimero de Ta'manho da imagem
Imagens (Pixels)
. e . Rangsit University, 555, 960 x 1.280,
(Prinyakupt e Pluempitiwiriyawej, 2015) CellaVision 477 360 x 363
. CellaVision, 60, 360 x 360,
(Liuetal,, 2017) Jiashan 800 500 x 500
ALL-IDB 2, 260, 2592 x 1944,
BloodSeg, 367, 640 x 480,
(Andrade et al., 2019) Leukocytes, 107, None,
JTSC Database, 300, 120 x 120,
CellaVision 100 300 x 300
ALL-IDB 2, 260, 2592 x 1944,
(Vogado et al., 2016) BloodSeg 368, 640 x 480,
Leukocytes 107 198 x 189
367, 640 x 480
ﬁgLC ?D B2 12444, 320 x 240
(Banik et al., 2020) ’ 260, 2592x1944
JTSC,
CellaVision 300, 120120
100 300 x 300
EENNE S
(Shahin et al., 2019) Dataset ALL 254, ’
2172 720 x 576
70 x 70
Private 11865, 224 x 224,
(Yaoetal,, 2021) BCCD 375 640 x 480
(Dong et al., 2022) Private 500 299 x 299
(Anita e Yadav, 2021) ASH Image Bank 60 None
(Yamin et al., 2023) Blood Cell Images-Kaggle | 12500 640 x 480

3.2 TRABALHOS DE SUPER RESOLUCAO APLICADOS A PROBLEMAS NA AREA DA
SAUDE

Com o crescente aumento do uso de algoritmos de super resolugdo nos tltimos anos,
destaca-se sua ampla aplicacdo na drea da satide. Nesse contexto, foram examinados estudos que
empregaram tais algoritmos com o intuito de aprofundar o entendimento dos modelos no estado
da arte e dos resultados alcancados em diversas problemadticas.

O trabalho realizado por Avci et al. (2023) apresenta um estudo sobre imagens de
sedimentos de urina, aplicando a técnica de super resolugcdo Faster R-CNN. Essa abordagem tem
como objetivo melhorar a precisao na detec¢ao e classificagao de objetos em imagens de baixa
resolu¢do. No método proposto, foi utilizado o conceito de super resolucao de imagem unica
baseada em auto-similaridade no pré-processamento, visando aprimorar a qualidade de resolucao
das imagens. O modelo final alcangou uma acurdcia de 98,6%. No entanto, € importante ressaltar
que ainda hd espago para melhorias, uma vez que a base de imagens utilizada no estudo apresenta
desequilibrio entre as classes, o que pode impactar os resultados.

Deng et al. (2020) propdem o uso do modelo Enhanced Deep Super-Resolution Network
como algoritmo de super resolucao para reconstruir imagens de 1aminas inteiras em patologia. O
algoritmo é um modelo de Deep Learning que utiliza redes neurais convolucionais profundas,
amplamente empregado em tarefas de super resolucio de imagens. O estudo incluiu uma avaliacdo
com patologistas, exibindo imagens geradas por super resolucio e imagens de alta resolucao.
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Observou-se que os patologistas ndo foram capazes de distinguir facilmente a diferenca entre
esses dois tipos de imagens. No entanto, o artigo apresenta algumas limitacdes, pois as imagens
geradas foram restritas a um zoom duplo, o que ndo seria condizente com uma avaliagdo realista
em algumas situagdes.

O estudo realizado por Sun e Ng (2022) emprega o modelo avangado de rede neural
artificial chamado Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Networks (ESRGAN) para
aprimorar a qualidade das imagens de angiografia por tomografia computadorizada coronariana.
Os resultados demonstraram que as imagens processadas pelo ESRGAN apresentaram uma
melhoria na especificidade em todas as amostras das artérias corondrias quando comparadas as
imagens originais. Além disso, observou-se uma reducdo nas taxas de falso positivo nas imagens
processadas pelo ESRGAN em comparagdo com as imagens originais. Entretanto, ainda sao
necessdrias melhorias adicionais no modelo para reduzir ainda mais essas taxas.

A abordagem de Qiu et al. (2021) tem como objetivo aprimorar a qualidade da
reconstrucao de imagens médicas, utilizando o algoritmo de rede neural convolucional de super-
resolugdo rapida (FSRCNN) em conjunto com multiplas redes residuais aprimoradas. O foco do
artigo estd em imagens médicas, incluindo ressonancia magnética e tomografia computadorizada
de areas como cabeca, joelho e cérebro. Os resultados mostraram que o método proposto superou
outras abordagens existentes, gerando imagens reconstruidas com melhores efeitos visuais. No
entanto, sugere-se a exploracdo de estratégias de otimiza¢do mais avangadas e a expansao da
largura da estrutura da rede para obter ainda melhores resultados.

El-Shafai et al. (2021b) utiliza a técnica de super resolucdo de imagem tnica (SISR) em
conjunto com modelos de redes neurais convolucionais para realizar a detec¢do automatizada de
COVID-19. Os dados utilizados no estudo consistem em imagens de tomografia computadorizada
e radiografias obtidas a partir de quatro bases de dados diferentes. Os resultados obtidos
demonstraram que o modelo possui um bom grau de generalizacdo, com uma acurécia de
98.53% nas imagens de radiografia e 99.05% nas imagens de tomografia computadorizada. Esses
resultados indicam a eficdcia do modelo proposto na deteccdo automatizada de COVID-19 em
diferentes tipos de imagens médicas.

O estudo realizado por Ma et al. (2021) propde o uso de uma rede generativa adversarial
média relativistica para aprimorar a qualidade de imagens de ressonancia magnética e tomografia
computadorizada. Esse método utiliza a probabilidade de que as amostras reais sejam consideradas
mais auténticas do que as amostras geradas para avaliar o progresso do modelo na melhoria das
imagens. Os resultados do estudo demonstram que o modelo consegue equilibrar efetivamente
a complexidade, com aproximadamente 4989 mil parametros ajustdveis, em compara¢do com
outros modelos que possuem um nimero maior de parametros, conforme descrito no artigo.

O artigo de Chen et al. (2020) aborda o método de super resolu¢do de imagens
médicas chamado Feedback Adaptive Weighted Dense Network (FAWDN). O FAWDN utiliza
um mecanismo de feedback baseado em uma rede neural recorrente para corrigir erros gerados
pela rede em etapas temporais anteriores. No estudo, foram utilizadas imagens de ressonancia
magnética de diferentes partes do corpo humano, incluindo pulmao, abdéomen, joelho, cabeca e
coluna vertebral. Observou-se que, em compara¢do com outros modelos mencionados no artigo,
o FAWDN apresentou uma velocidade de processamento mais lenta ao lidar com uma dnica
imagem.

Ahmad et al. (2022) propde uma rede generativa adversarial que utiliza um gerador de
multiplos caminhos e progressivo para aprimorar a resolu¢do de imagens médicas. A arquitetura
do gerador € baseada em uma rede ResNet34 e € treinada em conjunto com um discriminador
para gerar imagens de alta qualidade a partir de imagens de baixa resolucdo. No estudo, foram
utilizadas imagens retinianas, imagens de segmentacao de lesoes de pele, imagens de ressonincia
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magnética de tumores cerebrais e imagens de ultrassom cardiaco. O artigo utiliza a métrica Peak
Signal-to-Noise Ratio para analisar os resultados do modelo, demonstrando resultados superiores
em comparagdo com outros dois métodos. No entanto, ainda hd espago para melhorias em
comparacdo com modelos mais recentes.

O trabalho realizado por El-Shafai et al. (2022) apresenta o Multi-SR and Classification
Framework (MSRCF), um modelo desenvolvido para melhorar a eficiéncia de armazenamento de
imagens médicas e apoiar o diagnostico eficiente. O MSRCEF utiliza técnicas de aprendizado
profundo e redes adversariais generativas para superar as limitacdes das abordagens tradicionais.
No estudo, foram utilizadas imagens histopatoldgicas de cancer de mama e imagens de ultrassom
de cancer de mama. Os resultados obtidos demonstraram uma precisao de classificagao de
99,74%, evidenciando a eficiéncia do modelo proposto para o problema abordado.

A abordagem proposta por Zhang et al. (2022) apresenta um novo método chamado
Super-Resolution MRI Using Generative Adversarial Networks (SOUP-GAN) para aprimorar a
resolucdo de imagens de ressonancia magnética. O objetivo € gerar fatias mais finas com maior
resolugdo no plano ’Z’, por meio do uso de desfocagem. O método demonstrou potencial em
aplicacdes clinicas, como a redu¢do do tempo de aquisi¢ao e a obten¢ao de resolucao adicional
em exames de ressondncia magnética em estudos retrospectivos, além de ser aplicdvel em tarefas
de pesquisa.

O objetivo deste estudo € explorar e analisar os modelos atualmente utilizados para
atividades de super resolucdo aplicadas na drea da sadde. A Tabela 3.2 sintetiza os artigos
estudados nesta sec¢ao.

Assim, destaca-se que a drea da super resolucdo € dinamica e continua a evoluir,
apresentando potencial de aplicagdo em varias modalidades de imagens médicas. Fica evidente
que a ado¢do da super resolugdo € fundamental para a melhoria da qualidade das imagens médicas,
oferecendo um suporte substancial aos profissionais da satde para a realizacao de diagndsticos
mais precisos.

Tabela 3.2: Expecifica¢des dos modelos de super resolugdo dos artigos apresentados

Artigo
Avci et al. (2023)

Tipo de Imagem Médica Modelo de super resolucio
Single Image Super-resolution
with Self-similarity

Enhanced Deep Super-Resolution

Imagens de sedimentos de urina

Deng et al. (2020) Imagens de laminas histopatoldgicas

inteiras Network
Sun e Ng (2022) Imagens de gnglograﬁa por tomografia ESRGAN
computadorizada coronariana
. Imagens de ressondncia magnética
Qiu et al. (2021) e tomografia computadorizada FSRCNN
El-Shafai et al. (2021b) Imagens de tomografia computadorizada SISR

e radiografias

Ma et al. (2021)

Imagens de ressonancia magnética
e tomografia computadorizada

Rede Generativa Adversarial
Média Relativistica

Chen et al. (2020)

Imagens de ressonancia magnética

FAWDN

Ahmad et al. (2022)

Imagens retinianas, imagens de
segmentacdo de lesdes de pele,

Rede Generativa Adversarial

imagens de ressonincia magnética com ResNet34WDN
e imagens de ultrassom

El-Shafai et al. (2022) | [magens histopatol6gicas e MSRCF
imagens de ultrassom

Zhang et al. (2022) Imagens de ressonancia magnética SOUP-GAN
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3.3 SUPER RESOLUCAO APLICADA A IMAGENS DE CELULAS DA SERIE BRANCA

Dado o caréter recente da aplicagdo da super resolucao na drea da satde, foi identificado
poucos artigos relacionados ao problema abordado neste trabalho. Isso indica que a problemética
ainda possui um vasto espago para ser explorado e investigado em maior profundidade.

O artigo de Tom et al. (2019) propde o uso de uma rede convolucional profunda
aprimorada para super resolucdo (SRNet) com o objetivo de reconstruir de forma realista, regides
de interesse de células brancas do sangue em esfregacos de sangue periférico ou células epiteliais
em histopatologia de tecidos de bidpsia cancerigena.

O trabalho utiliza os parametros de Peak Signal-to-Noise Ratio e Structural Similarity
Index para avaliar os resultados do modelo. Observou-se que o modelo obteve um Structural
Similarity Index melhor nas bases de imagens utilizadas em comparagdo com outros modelos,
porém ndo apresentou resultados superiores nas demais métricas avaliadas.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, apresentamos os procedimentos que nortearam a condugao do estudo e
dos experimentos. Na secao inicial, fornecemos detalhes adicionais sobre a base de imagens
e o processo de obtengdo. Em seguida, elucidamos os pormenores relativos a execugdo dos
experimentos, abrangendo as ferramentas e modelos pré-treinados utilizados.

4.1 BASES DE IMAGENS

Para a conducdo do estudo presente neste trabalho, apds a anélise dos conjuntos de
dados mencionados no capitulo anterior, optou-se por estabelecer contato, por email, com a
empresa CellaVision, com o intuito de obter uma base de imagens referente a células da série
branca. Apds a comunicacdo com a referida empresa, obteve-se a base composta por 1065
imagens, cada uma delas retratando uma unica célula ou artefato.

Essas imagens apresentam dimensdes diversas, o que motivou a realizagdo da média
das medidas de altura e largura, seguida pelo redimensionamento de todas elas para o formato de
360 x 360 pixels. Isso se deve ao fato de que a largura média das imagens foi de 359.71 e a altura
média foi de 363.46. Vale ressaltar que todas as imagens foram adquiridas por meio do software
utilizado pela CellaVision, destinado a realiza¢ao da microscopia hematolégica digital.

Para o treinamento do modelo, foi criado um conjunto de dados composto pelas imagens
originais redimensionadas para 360 X 360 pixels cada. Estas imagens foram divididas, sendo que
o conjunto de treinamento conta com 873 imagens, enquanto 192 imagens foram reservadas para
a validacgdo dos resultados. Uma vez que o modelo escolhido incorpora uma ferramenta prépria
para a geracdo de imagens de baixa resolucao, nenhuma biblioteca em Python foi utilizada pela
autora.

Para a realizag@o da inferéncia dos modelos ja treinados, foram criadas quatro bases de
imagens. Para a geracdo das imagens de baixa resolugdo, optou-se por utilizar duas bibliotecas
em Python: OpenCV e Pillow. Cada uma dessas bibliotecas disponibiliza uma implementacdo
da interpolacdo bicubica que resulta em imagens ligeiramente diferentes.

A Tabela 4.1 apresenta os conjuntos de dados gerados para os experimentos. E relevante
ressaltar que todos os conjuntos de dados possuem, ao final, 1065 imagens.

Tabela 4.1: Bases de imagens criadas a partir das imagens fornecidas pela CellaVision.

Nome da base de imagens | Biblioteca utilizada para degradacao | Tamanho das imagens
OpenCV-90 OpenCV 90 % 90 pixels
OpenCV-180 OpenCV 180 x 180 pixels
Pillow-90 Pillow 90 x 90 pixels
Pillow-180 Pillow 180 x 180 pixels
Original-360 None 360 x 360 pixels

A Figura 4.1 ilustra a mesma imagem presente na base original, assim como nas quatro
bases degradadas.
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Original OpenCV-90-Bicubica Pillow-90-Bicubica

-
~

OpenCV-180-Bicubica Pillow-90-Bicubica

Figura 4.1: Exemplo de mesma imagem em todos os datasets: original e degradados.

4.2 EXPERIMENTOS

Para os modelos pré-treinados, os experimentos foram conduzidos no ambiente do
Google Colab, utilizando uma GPU T4. No caso dos experimentos relacionados a rede
Real ESRGAN, as bibliotecas indicadas no arquivo requirements.txt, fornecido pelo autor, foram
empregadas. Além disso, para os experimentos envolvendo essa série de modelos, foram
selecionados trés modelos pré-treinados apresentados na Tabela 4.2. O fator de ampliacao

representa em quantas vezes o modelo pode ampliar a imagem que recebe como entrada.

Tabela 4.2: Modelos pré-treinados disponiveis da rede RealESRGAN.

Modelo pré-treinado | Fator de Ampliaciao

RealESRGAN_x2plus 2
RealESRNet_x4plus 4

RealESRGAN_x4plus 4

Portanto, para os modelos que possuem fator de ampliacdo quatro, utilizaram-se as
bases contendo imagens de dimensdes 90 X 90 pixels. No caso do modelo que ampliava em
duas vezes, empregou-se as bases com imagens de 180 x 180 pixels, a fim de que as imagens
resultantes atingissem as dimensodes de 360 x 360 pixels, viabilizando assim uma comparagao
com as imagens originais.

Para os experimentos relacionados a inferéncia da rede Swin2SR, as bibliotecas e suas
versoes também foram utilizadas as fornecidas pelos autores, no arquivo requirements.txt. Com
isso, foram escolhidos cinco modelos pré-treinados, apresentados na Tabela 4.3.

Da mesma maneira, para os modelos que ampliavam a resolu¢iao da imagem em quatro
vezes, utilizaram-se as bases contendo imagens de dimensdes 90 X 90 pixels. No caso do modelo
que ampliava em duas vezes a imagem, empregou-se as bases com imagens de 180 x 180 pixels.
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Tabela 4.3: Modelos pré-treinados disponiveis do modelo RealESRGAN.

Modelo pré-treinado Fator de Ampliacao
ClassicalSR_X2 64 2
Lightweight_X2_64 2
ClassicalSR_X4_64 4

CompressedSR_X4_64 4
RealworldSR_X4_64_BSRGAN_PSNR 4

Para o treinamento do modelo Real ESRGAN, foi utilizado um notebook com placa de
video GeForce RTX 4060 de 8GB, processador Intel Core i7-13700H, 64GB de memédria RAM e
SSD M.2 NVME de 1TB, geracao 4.

Foi optado por realizar o processo de Fine Tuning do modelo utilizando o conjunto de
dados Original-360. O Fine Tuning tem sido empregado com sucesso na transferéncia entre
tarefas semelhantes (Howard e Ruder, 2018) e constitui uma técnica de treinamento que envolve a
reutilizacdo de arquiteturas pré-definidas e pré-treinadas de redes neurais convolucionais (Torres,
2023). A validagdao do modelo treinado foi feita no ambiente do Google Colab, utilizando uma
GPU T4.

O treinamento teve durag@o aproximada de um dia e oito horas, compreendendo 400.000
iteragdes. Foram empregadas as configuragdes fornecidas pelos préprios autores do artigo
do RealESRGAN. Utilizou-se o modelo pré-treinado RealESRNet_x4plus como base para o
treinamento, mencionado anteriormente.
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S RESULTADOS

O presente estudo tem como objetivo investigar modelos de super resolu¢do aplicados
a imagens de microscopia de células da série branca. Nesse contexto, foram avaliados os
modelos Real ESRGAN e Swin2SR, visando analisar o desempenho na aprimoracdo das imagens.
Almeja-se que os resultados obtidos superem aqueles provenientes de uma ampliacdo por meio
da interpolacdo bicubica.

Os experimentos estdo organizados da seguinte maneira: inicialmente, foi configurado o
ambiente Google Colab para os modelos pré-treinados RealESRGAN a fim de realizar a inferéncia
nas bases de imagem. No segundo experimento, utiliza-se a rede Swin2SR com os modelos
pré-treinados para a andlise das métricas e do desempenho no problema proposto. O terceiro
experimento envolve o processo de Fine Tuning do modelo RealESRGAN, utilizando a base de
dados original dividida em conjuntos de treinamento e validagao.

Importa destacar que os modelos foram testados tanto com a degrada¢do proporcionada
pela biblioteca OpenCV quanto pela Pillow do Python, visto que as imagens resultantes sao
ligeiramente diferentes.

5.1 BASELINE

Para estabelecer uma baseline, optou-se por realizar uma ampliacao das imagens de
cada um dos conjuntos de dados criados, utilizando a func¢do fornecida pela biblioteca OpenCV
com interpolacdo bicubica, para se obter imagens de tamanho 360 X 360 pixels. As mesmas
métricas obtidas na avaliacdo dos modelos foram extraidas para permitir uma comparacao. A
Tabela 5.1 apresenta os resultados obtidos como baseline.

Tabela 5.1: Resultados obtidos como baseline

Dataset PSNR SSIM MSE

Média | Mediana Desv~1 © Média | Mediana Desv~10 Média | Mediana Desv~1 ©
Padrao Padrao Padrao
Pillow-90 29,76 29,66 1,29 0,89 0,89 0,02 | 103,36 | 102,97 20,61

OpenCV-90 31,37 30,98 1,57 0,93 0,93 0,02 73,25 71,71 16,52

Pillow-180 34,34 34,36 1,20 0,96 0,96 0,01 57,37 55,87 13,37

OpenCV-180 | 37,38 37,42 1,09 0,98 0,98 0,00 | 32,91 32,04 7,62

Assim, com base nos valores obtidos, € possivel concluir que uma ampliacao de duas
vezes resulta em um valor de SSIM na faixa de 0,96 a 0,98, indicando uma ampliagcdo préxima a
imagem original. Contudo, ao realizar uma ampliacao de quatro vezes, nota-se uma perda de
nitidez, resultando em uma diminui¢do na métrica SSIM para o intervalo de 0,89 a 0,93. Cabe
ressaltar que, na métrica PSNR, foram registrados valores superiores na ampliacao de duas vezes,
sendo a biblioteca OpenCV aquela que obteve o melhor desempenho.

5.2 MODELOS PRE-TREINADOS

O primeiro experimento consistiu na inferéncia de todos os modelos da rede RealESRGAN
utilizando as quatro bases de imagens criadas. Os resultados deste experimento estdo apresentados
na Tabela 5.2. As quatro primeiras linhas da tabela mostram os resultados obtidos no baseline,
afim de auxiliar na comparacao dos resultados.
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Tabela 5.2: Resultados obtidos com a rede RealESRGAN com modelos pré-treinados.

Dataset Modelo PSNR SSIM MSE
Média | Mediana | D°5V1° | Média | Mediana | D%V | Média | Mediana | 2¢5V1©
Padrao Padrao Padrio
Pillow-90 | Baseline 2976 | 29.66 | 129 | 0,89 | 089 | 0,02 | 10336 | 10297 | 20,61
OpenCV-90 | Baseline 3137 | 3098 | 157 | 093 | 093 | 002 | 7325 | 7171 | 1652
Pillow-180 | Baseline 3434 | 3436 | 120 | 096 | 096 | 001 | 5737 | 5587 | 1337
OpenCV-180 | Baseline 3738 | 3742 | 1,09 | 098 | 098 | 000 | 3291 | 3204 | 7.62

Pillow-90 RealESRNet_x4plus 31,19 | 31,09 0,84 0,92 0,92 0,02 | 73,97 75,18 11,66
Pillow-90 RealESRGAN_x4plus | 28,91 28,98 1,02 0,89 0,89 0,03 95,31 97,29 16,43
OpenCV-90 | RealESRNet_x4plus 31,44 | 31,38 1,05 0,92 0,92 0,02 | 68,13 68,71 12,38
OpenCV-90 | RealESRGAN_x4plus | 29,10 | 29,20 1,11 0,90 0,90 0,02 | 92,86 94,35 16,51
Pillow-180 RealESRGAN_x2plus | 30,26 | 30,26 1,49 0,92 0,92 0,02 | 71,27 70,36 13,70
OpenCV-180 | RealESRGAN_x2plus | 30,59 | 30,58 1,53 0,93 0,93 0,02 | 66,70 65,62 13,56

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram visualmente os resultados obtidos com os modelos
pré-treinados da Real ESRGAN.

C RS RS RS RS RS RS

Pillow-90 Pillow-90 OpenCV-90 OpenCV-90 Original Pillow-90 OpenCV-90
RealESRNet_x4plus RealESRGAN_x4plus RealESRNet_x4plus RealESRGAN_x4plus

Figura 5.1: Resultados visuais obtidos nos modelos pré-treinados da RealESRGAN com fator de ampliacdo 4.

B B B & &

Pillow-180 OpenCV-180 Pillow-180 OpenCV-180 Original
Real ESRGAN_x2plus RealESRGAN_x2plus

Figura 5.2: Resultados visuais obtidos nos modelos pré-treinados da RealESRGAN com fator de ampliacdo 2.

Dessa forma, € observavel que o modelo RealESRGAN alcancou um resultado préximo
a interpolagdo bicubica nas ampliacdes de fator quatro, com o SSIM variando de 0,89 a 0,92.
Entretanto, nas ampliacdes de fator dois, o modelo obteve resultados inferiores a interpolagdo
bicidbica, em todas as trés métricas. E relevante ressaltar que, neste experimento, tanto a biblioteca
Pillow quanto a biblioteca OpenCV obtiveram resultados préximos, embora ndo idénticos.

No segundo experimento, foram conduzidas as inferéncias do modelo Swin2SR utilizando
os pesos apresentados na secdo anterior, € as bases de imagens geradas a partir do conjunto
de dados fornecido pela CellaVision. A Tabela 5.3 exibe os resultados alcangados. As quatro
primeiras linhas da tabela mostram os resultados obtidos no baseline, afim de auxiliar na
comparacao dos resultados.

As Figuras 5.3 e 5.4 mostram visualmente os resultados obtidos com os modelos
pré-treinado da Real ESRGAN
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Tabela 5.3: Resultados obtidos com a rede Swin2SR com modelos pré-treinados.

Dataset Modelo PSNR SSIM MSE
Média | Mediana | 2%V1 | Meédia | Mediana | 2¢$V1° | Média | Mediana | DV
Padrao Padrao Padrao
Pillow-90 | Baseline 2976 | 2966 | 129 | 0,89 | 089 | 002 | 103,36 | 102,97 | 20,61
OpenCV-90 | Baseline 3137 | 3098 | 1,57 | 093 | 093 | 002 | 7325 | 71,71 | 16,52
Pillow-180 | Baseline 3434 | 3436 | 120 | 096 | 096 | 001 | 5737 | 5587 | 13,37
OpenCV-180 | Baseline 3738 | 3742 | 1,09 | 098 | 098 | 000 | 3291 | 3204 | 7,62
OpenCV-90 | ClassicalSR_X4_64 2954 | 2945 | 1,70 | 0,89 | 089 | 003 | 86,07 | 8552 | 19,30
OpenCV-90 | CompressedSR_X4_64 2901 | 2897 | 1,07 | 089 | 089 | 003 |112,05| 11391 | 20,92
OpenCV-90 | RealworldSR_X4_64_BSRGAN_PSNR | 31,77 | 31,74 | 1,04 | 093 | 093 | 002 | 61,17 | 61,51 | 11,62
Pillow-90 | ClassicalSR_X4_64 30,00 | 3001 | 122 | 0,80 | 089 | 0,02 |10499 | 10561 | 20,88
Pillow-90 | CompressedSR_X4_64 2965 | 29,59 | 1,05 | 089 | 090 | 003 | 9937 | 101,22 | 18,01
Pillow-90 | RealworldSR_X4_64_BSRGAN_PSNR | 3123 | 3120 | 1,04 | 092 | 092 | 002 | 70,50 | 7134 | 13,60
OpenCV-180 | ClassicalSR_X2_64 3568 | 3572 | 125 | 096 | 096 | 001 | 41,61 | 4037 | 10,12
OpenCV-180 | Lightweight_X2_64 3569 | 3574 | 128 | 096 | 096 | 001 | 41,56 | 40,14 | 1028
Pillow-180 | ClassicalSR_X2_64 3391 | 3390 | 124 | 095 | 095 | 001 | 60,11 | 5846 | 14,04
Pillow-180 | Lightweight_X2_64 33,93 | 3394 | 124 | 095 | 095 | 001 | 6002 | 5842 | 14,04

@ @) T T W ) S

Pillow-90 Pillow-90 Pillow-90 OpenCV-90 OpenCV-90 OpenCV-90 Original
ClassicalSR_X4_64 CompressedSR_X4_48  RealworldSR_X4_64_ ClassicalSR_X4_64 CompressedSR_X4_48  RealworldSR_X4_64_
BSRGAN_PSNR BSRGAN_PSNR

Figura 5.3: Resultados visuais obtidos nos modelos pré-treinados da Swin2SR com fator de ampliagao 4
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Pillow-180 Pillow-180 Pillow-180 Pillow-180

Original
ClassicalSR_X2_64 Lightweight_X2_64 Lightweight_X2_64 ClassicalSR_X2_64 rigna

Figura 5.4: Resultados visuais obtidos nos modelos pré-treinados Swin2SR com fator de ampliacao 2

Com base nesse resultado, € evidente que o modelo também apresentou métricas
proximas a interpolagdo bicubica ao aumentar a imagem em duas vezes, com SSIM variando
entre 0,89 e 0,93. Ao analisar os resultados da ampliagdo da imagem em quatro vezes, o modelo
Swin2SR obteve SSIM e PSNR superiores aos alcancados pela rede Real ESRGAN, mas ainda
inferiores em relacdo a interpolagdo bicubica.

Neste experimento, observou-se que a biblioteca Pillow apresentou um desempenho
de PSNR e SSIM inferior a biblioteca OpenCV, embora a diferenca nao seja estatisticamente
significativa.

5.3 MODELO COM FINE-TUNING

Para avaliar o modelo RealESRGAN com Fine Tuning, foi realizada a inferéncia das 192
imagens separadas para validacdo. A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos, com cada uma das
bases de imagens criadas. As quatro primeiras linhas da tabela mostram os resultados obtidos no
baseline, afim de auxiliar na comparacdo dos resultados.
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Tabela 5.4: Resultados obtidos com a rede Swin2SR com com Fine Tuning.

Dataset PSNR SSIM MSE

Média | Mediana Desv~1 ° Média | Mediana Desv~1 ° Média | Mediana Desv~1 ©
Padrio Padrao Padréo
Pillow-90 29,76 29,66 1,29 0,89 0,89 0,02 | 103,36 | 102,97 20,61
OpenCV-90 | 31,37 30,98 1,57 0,93 0,93 0,02 73,25 71,71 16,52
Pillow-180 34,34 34,36 1,20 0,96 0,96 0,01 57,37 55,87 13,37
OpenCV-180 | 37,38 37,42 1,09 0,98 0,98 0,00 32,91 32,04 7,62
Pillow-90 30,06 30,26 0,94 0,88 0,89 0,02 93,15 91,75 11,04
OpenCV-90 | 30,14 30,32 0,93 0,89 0,89 0,01 92,41 91,23 10,59
Pillow-180 28,78 28,93 0,66 0,89 0,89 0,01 99,31 98,11 11,41
OpenCV-180 | 28,86 29,00 0,65 0,89 0,89 0,01 98,24 97,02 11,26

A Figura 5.5 mostram visualmente os resultados obtidos com o modelo treinado da
Real ESRGAN

= - = 4 - Lo . 8 - .

Pillow-90 Pillow-180 OpenCV-90 OpenCV-180 Original

Figura 5.5: Resultados visuais obtidos no modelo treinados Real ESRGAN

Portanto, € notdvel que o modelo treinado apresentou um desempenho inferior em
comparagao com a baseline, obtendo um SSIM entre 0,88 e 0,89 nas quatro bases de imagens
geradas. Pode-se inferir que as imagens exibem uma aparéncia mais borrada, com perda das
finas estruturas das células.
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6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho é realizar um estudo sobre os modelos de Super Resolucao
aplicados a imagens de microscopia de células da série branca, um campo ainda muito vasto e
com grande potencial para estudos. Para construir a base de dados, estabeleceu-se contato com a
empresa CellaVision e obteve-se imagens de alta resolucdo. A partir disso, foram geradas quatro
bases de imagens degradadas utilizando interpolac@o bicubica, por meio das bibliotecas OpenCV
e Pillow no Python, gerando imagens com reducao de tamanho em quatro e duas vezes.

Como baseline, foi realizado um aumento das imagens utilizando apenas a fungao resize
da biblioteca OpenCV. No primeiro experimento, conduziu-se a andlise da rede Real ESRGAN
para a inferéncia dessas bases de imagem. No segundo experimento, utilizou-se a rede Swin2SR
para a andlise das métricas e do desempenho do modelo no problema proposto. O terceiro
experimento consistiu em fazer o Fine Tuning do modelo RealESRGAN, com a base de dados
original divida em treinamento e validagdo.

Os resultados obtidos indicam que os modelos ndo foram estatisticamente superiores a
interpolacao bicuibica isolada, sugerindo a conclusdo de que o treinamento completo das redes
poderiam resultar em desempenhos superiores.

Além disso, pretende-se, no futuro, criar uma base de dados das células da série branca
que represente de maneira mais fiel uma ampliagdo de um microscopio, com o objetivo de obter
resultados mais realistas e condizentes com o problema em questao.
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