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RESUMO

MARTINS, Vinicius Zacharias. Adaptacdo de Dominio em Rede Neural Pro-
funda para Segmentacdo Semantica de Minérios em Imagens de Microscopia
Otica de Luz Refletida. 2024. 99 f. Tese (Mestrado em Ciéncias Computacionais) —
Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2024.

A caracterizacdo mineral tem um papel importante na indUstria de mineragdo por
fornecer dados e parametros visando apoiar o processamento eficiente e lucrativo de mi-
nérios. No entanto, as técnicas de caracterizagdo de minérios requerem extensa analise de
imagem, tornando impraticavel a segmentacdo manual das fases minerais em larga escala.
Assim, considerando o nivel de exatidao fornecido pelos modelos de aprendizado profundo,
eles representam uma potencial solugdo para o problema de automatizar a caracteriza-
¢do microestrutural de minérios. No entanto, o treinamento de modelos de aprendizado
profundo requer uma quantidade abundante de imagens anotadas. Além disso, modelos
supervisionados de aprendizado profundo treinados em dados de uma amostra de minério
especifica, aqui chamada de dominio fonte, tendem a ter um desempenho ruim em amos-
tras de outros dominios. Nesse contexto, o dominio distinto costuma ser referido pelo
termo dominio alvo, em oposi¢do ao dominio fonte. Por outro lado, diferencas entre os
dominios, o chamado deslocamento de dominio, podem surgir desde de discrepancias na
composi¢do mineral como até mesmo resultar de amostras de uma mesma jazida mineral
submetidas a processos de preparacdo distintos. Esta pesquisa se propde a investigar o
uso da técnica de adaptacdo de dominio DANN (Domain Adversarial Neural Network),
baseada em treinamento adversarial, para melhorar a precisdo da segmentacdo semantica
da rede neural DeepLabv3+ no dominio alvo. A tarefa da rede é discriminar pixels de
minério de pixels contendo resina em imagens de microscopia oOtica de luz refletida do do-
minio alvo. Para esse proposito, o treinamento do modelo depende de imagens anotadas
do dominio fonte e imagens ndo rotuladas do dominio alvo. Experimentos preliminares
de validacdo cruzada entre dominios distintos, treinamento com dados de um dominio e
teste em dados de um dominio distinto, revelaram uma dificuldade pronunciada na gene-
ralizacdo do modelo. Este fato é motivador desta avaliacdo do potencial da adaptacgéo de
dominio na tentativa de preencher a perda de desempenho provocada pelos deslocamento
entre dominios cruzados. Os resultados da adaptacdo de dominio mostraram que parte
significativa dos modelos treinados com o framework DANN apresentaram métricas de
performance consideravelmente acima do baseline de validacao cruzada, atingindo ganhos
de F1 de aproximadamente 38% e 33% nos dois melhores casos. Entretanto, nestes mes-
mos experimentos, apesar de ter funcionado muito bem para alguns casos, a adaptacao de
dominio ndo funcionou consistentemente para todas as combinacdes fonte e alvo testadas.
Este resultado pode ser um indicio de que a intensidade do deslocamento entre os domi-
nios fonte e alvo possa ser um limitador importante no sucesso do método de adaptacgéo
de dominio.

Palavras-chave: aprendizagem profunda, segmentacdo seméntica, adaptacdo de do-
minio, microscopia, caracterizacao de minério, minério de ferro, mi-
nério de cobre.



ABSTRACT

MARTINS, Vinicius Zacharias. Domain Adaptation in Deep Neural Networks
for Semantic Segmentation of Mineral Particles in Reflected Light Microscopy
Images.. 2024. 99 f. Tese (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de
Matematica e Estatistica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2024.

In the mining industry, mineral characterization provides data and parameters to sup-
port e Lcieht and profitable ore processing. However, mineral characterization techniques
usually require extensive image analysis, making manual large-scale image segmentation
of mineral phases impractical. Thus, considering the accuracy level provided by deep
learning models, they represent a potential solution to the problem of automating mine-
ralogical ore characterization. However, training deep learning models requires abundant
annotated images. Besides, supervised deep learning models trained on data of a gi-
ven ore sample, herein called the source domain, tend to perform poorly on a sample
of another domain. In this context, the distinct domain is usually referred to as tar-
get domain, in opposition to source domain. In addition, in such application context,
domain divergences, the so-called domain shift, may emerge from di[erknces in mineral
composition or even result from samples of the same mineral deposit submitted to distinct
preparation processes. This research proposes the investigation of the domain adaptation
technigue DANN (Domain Adversarial Neural Network), based on adversarial training, to
improve the classification accuracy of a DeepLabv3+ neural network model for semantic
segmentation in the target domain. The task for the model is to discriminate ore and
resin pixels in reflected light optical microscopy images of the target domain. Prelimi-
nary cross-validation experiments between di [erent domains, training with data from one
domain and testing on data from a dilerent domain, revealed a pronounced di [culty
in model’s generalization. This fact motivates the herein presented research regarding
evaluation of the potential of domain adaptation as an attempt to compensate for the
loss of performance caused by cross-domain shifts. The results of the domain adaptation
showed that a significant part of the models trained with the DANN framework presented
performance metrics considerably above the cross-validation baseline, achieving F1 score
gains of approximately 38% and 33% in the best cases. However, in these same experi-
ment set, despite that relative success, domain adaptation did not work consistently for
all source and target combinations. This result may be an indication that the intensity
of the displacement between the source and target domains may limit the success of the
domain adaptation method.

Keywords: deep learning, semantic segmentation, domain adaptation, micros-
copy, ore characterization, iron ore, copper ore.
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INTRODUCAO

O aproveitamento de um minério esta diretamente ligado ao conhecimento sobre suas
caracteristicas intrinsecas, como a composicao e as propriedades fisico-quimicas. Por isso,
a caracterizacao de minérios é extremamente importante na industria de mineracéo para
fornecer dados e parametros necessarios para o dimensionamento assertivo de toda a rota
de bene ciamento do minério. Além disso, a otimizacdo dos processos leva a um correto
gerenciamento de residuos, permitindo reduzir eventuais impactos ambientais. O objetivo
dessa etapa de analise € determinar e quanti car toda a assembleia mineraldgica, de nindo
quais sdo os minerais de interesse e de gangessim como sua distribuicdo no minério.

A maneira de se caracterizar uma amostra de minério varia muito com a prépria mine-
ralogia e as propriedades inerentes ao minério, bem como com os objetivos e a abrangéncia
da caracterizacdo. Além disso, a caracterizacdo de uma amostra de minério € executada
em VAarios estagios, com forte interdependéncia entre si. De maneira geral, 0os estagios de
caracterizacdo que sdo executados mais frequentemente sdo: fracionamento da amostra,
identi cacdo das fases, quanti cacdo dos minerais e determinacédo da liberagéo. Informa-
¢Oes mais detalhadas sobre cada uma dessas etapas podem ser encontradas no trabalho
de LUZ; SAMPAIO; FRANCA (2010). Ainda assim, sdo apresentadas a seguir breves

de nicbes de cada uma das etapas:

Fracionamento da Amostra: Esta etapa tem como objetivo facilitar a identi cacéo
dos minerais através da sua individualizacao e concentracdo, melhorar a quanti ca-

cdo das fases e estabelecer certas propriedades fisicas dos minerais previamente.

Identi cacdo das Fases: Essa etapa, como o préprio nome ja diz, consiste na iden-
ti cacdo das fases dos minerais que sdo concentrados na etapa de fracionamento.
Existem diversas técnicas analiticas para a identi cacdo dos minerais, sendo a mi-
croscopia otica e eletrbnica de varredura e a difracdo de raios X as mais utilizadas.
E nesta etapa da caracterizagio que este trabalho se encaixa, com o objetivo de

substituir a andlise individual e manual de imagens de microscopia 6tica por uma

IMinerais que ndo possuem valor comercial relevante.
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rede neural profunda totalmente escalavel.

Quanti cacdo dos Minerais: O objetivo desta etapa é quanti car a presenca dos
minerais na amostra. Nesta etapa € fundamental que se tenha em mente as reais
necessidades do projeto, uma vez que uma quanti cacdo mais simpli cada, com
maior erro e agrupando um conjunto de minerais, pode ser satisfatoria e passivel
de ser realizada em uma pequena fracdo do tempo e dos recursos analiticos de uma

analise completa.

Determinacédo da Liberacéo: Esta etapa tem como objetivo veri car a liberacéo das
fases de interesse em relagdo as de ganga, sendo frequentemente calculada a partir
dos dados das trés etapas anteriores e veri cada em diversas faixas de tamanho de

particulas. A liberacdo € uma das informagdes mais importantes na caracterizagao.

A microscopia de luz transmitida (MLT) e re etida (MLR) (CALDAS et al., 2024)
(PASCARELLI et al., 2024) sao as duas principais técnicas utilizadas na identi cacao de
minérios. Na microscopia de luz transmitida, a fonte de luz encontra-se na parte inferior
do microscopio, que, ao atravessar a amostra do mineral, permite que esta seja obser-
vada. Desta forma, sdo observadas as caracteristicas das rochas e minerais quando estes
sdo atravessados pela luz. As observacdes no microscépio de luz transmitida apenas sao
possiveis com amostras que sejam ndo-opacas, ou Seja, quase transparentes. Por outro
lado, os microscopios de luz re etida possuem a fonte de luz e a captacdo da imagem
posicionados no mesmo lado da amostra. Dessa forma, a imagem observada € o resul-
tado da re exdo da luz sobre o material. Portanto, os minerais opacos sdo estudados
com o microscopio de luz re etida. A caracterizacdo de minérios de ferro é usualmente
realizada através da técnica de microscopia de luz re etida, jA que as principais fases
ferrosas (hematita, magnetita e goetita) sdo opacas e facilmente identi cadas pelas suas
re ectancias caracteristicas. No entanto, a discriminagdo entre particulas de quartzo e
outros minerais ndo opacos, usualmente considerados como ganga, e a resina impregnada
na amostra € uma tarefa ardua, ja que estas possuem re ectancias especulares similares.

(LUZ; SAMPAIO; FRANCA, 2010)
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Além disso, técnicas manuais para caracterizacao de minérios requerem a analise indi-
vidual de amostras por pro ssionais, inviabilizando a segmentacdo de fases minerais em
larga escala. Desta forma, a aplicacdo de modelos computacionais de aprendizagem pro-
funda representa uma potencial solugcdo para o problema de caracterizacdo de minérios.
Estes modelos sdo considerados estado da arte na area de inteligéncia arti cial, devido a
sua alta capacidade de identi cacdo de padroes em problemas extremamente complexos,
especialmente na area de visdo computacional, como por exemplo deteccdo de objetos,
classi cacdo de imagens e segmentacdo semantica. De maneira simplista, esses mode-
los de aprendizagem profunda s&o caracterizados por redes neurais com uma quantidade
de camadas relativamente alta quando comparado com modelos mais antigos. A grande
guantidade de camadas e parametros treinaveis permite a extragcdo e processamento de
uma maior quantidade de informacdes e padrées nas amostras de entrada.

No entanto, apesar do sucesso dos modelos de aprendizagem profunda em problemas
complexos de visdo computacional, tais modelos s&o conhecidos por demandar uma quan-
tidade extremamente alta de imagens anotadas para treinamento. Em problemas de seg-
mentacao semantica, por exemplo, as imagens da base de dados de treinamento devem ser
classi cadas previamente pixel a pixel. Essa grande quantidade de informacéao requerida
para o processo de treinamento muitas das vezes acaba inviabilizando a aplicacdo desse
tipo de abordagem em diversos problemas praticos. (WITTICH; ROTTENSTEINER,
2019)

Além disso, modelos de aprendizagem profunda treinados com amostras de um do-
minio especi co tendem a performar muito mal quando validados em amostras de um
outro dominio que ndo foram apresentadas ao modelo durante o processo de treinamento
(FILIPPO et al., 2021). No contexto da analise de minérios, dominios distintos podem ser
de nidos por discrepancias na composi¢do mineral ou até mesmo amostras de uma mesma
origem porém submetidas a processos de preparacao diferentes. Outros fatores, como por
exemplo viés de amostragem, diferencas substanciais no conteddo das imagens, angulo
de visdo, nivel de brilho, escala de cores e ruido excessivo podem também diferir entre

dominios (STACKE et al., 2021). Dessa forma, a composi¢cao das imagens se torna muito
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diferente entre os dominios, tornando o modelo treinado com amostras de um dominio
especi co, incapaz de generalizar a classi cacdo das fases minerais. Esta diferenca nas
distribuicdes dos dominios é conhecida na literatura conttmmain shift ou domain gap

e em lingua portuguesa, pelo termo deslocamento entre dominios (VEGA et al., 2021).
As guras la e 1b mostram de forma comparativa a diferenca entre uma amostra de um
minério de ferro e minério de cobre, respectivamente. Nestas guras podem ser observadas

diferencas de coloracéo, textura, brilho, contraste e forma, por exemplo.

(a) Minério de ferro. (b) Minério de cobre.

Figura 1 Imagens de amostras minerais obtidas por microscopia de luz re etida.

No contexto do problema de deslocamento entre dominiatofnain shift), os dominios
sdo denominados como fontesgurce) e alvo (target). O dominio source € aquele no
gual existe um numero de imagens anotadas su cientemente grande para treinar um
modelo. O dominiotarget, por outro lado, € aquele do qual ndo se possui anotacées ou se
possui um ndimero pequeno de imagens anotadas disponiveis para treinamento. O desa o
€ fazer com que o modelo treinado apenas com imagens anotadas do donsnioce
consiga generalizar a classi cacdo sobre o domirigoget, que nao possui rotulos. Neste
trabalho, os rétulos do dominictarget s@o utilizados apenas para calculo de métricas de
performance, desta forma, ndo ajudam no supervisionamento do modelo. Cada dominio
€ caracterizado por um espaco de atributosegtures) X e uma distribuicdo de atributos

P (X)) correspondente. Quanto maior a distancia e diferenca entre as distribuicbes dos
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dois dominios, mais dificil tende a ser a generalizacdo do modelo treinado com amostras
do dominiosource (GANIN; LEMPITSKY, 2014)

Varios meétodos alternativos foram estudados e propostos num passado recente para
resolver o problema de generalizacdo entre dominios mencionado anteriormente. A grande
maioria desses métodos se baseia na técnicdrdasfer learning, que consiste basicamente
em utilizar informagbes e padrbes aprendidos em determinada tarefa como informagéo
adicional para um problema diferente, mas relacionado. A estratégia ttensfer learning
mais famosa e comumente aplicada em problemas de segmentacdo semantica consiste em
treinar uma rede profunda com as amostras do dominsmurce e utilizar algumas poucas
imagens anotadas do dominitarget para realizar o ajuste no dos pesos do classi cador
(decode). Essa estratégia tende a melhorar a exatidéo de classi cacdo do modelo sobre o
dominio target. No entanto, esse aumento de performance depende substancialmente da
guantidade de imagens anotadas do domintarget e da quantidade de classes a serem
inferidas pelo modelo.

Algumas técnicas de adaptacdo de domini@¢main Adaptation - DA) baseadas em
treinamento adversarial foram aplicadas recentemente com o intuito de solucionar o pro-
blema de generalizacdo entre dominios. A adaptag¢do de dominio no contexto da aprendiza-
gem profunda Deep Learning- DL) pode ser realizada de duas formas, através de adapta-
¢cao de aparénciagppearance adaptatiopou adaptacao de atributos feature adaptatior).
Appearance adaptation(WITTICH; ROTTENSTEINER, 2021) consiste na transforma-
¢ao das imagens do domini@arget em imagens equivalentes estilizadas no domirsource
Dessa forma, as imagens transformadas teriam uma aparéncia similar aquelas do dominio
source e, consequentemente, um modelo treinado apenas com imagens do donsimince
se torna capaz de classi car as imagens estilizadas. No entanto, esse tipo de abordagem
possui certa predisposi¢cao a criar feicdes e alucina¢cdes que ndo condizem com os dominios
sourcee target, podendo limitar a performance dos classi cadores. Por outro ladiature
adaptation (LE et al., 2021) consiste no alinhamento dafeatures extraidas das imagens
de entrada em um espaco latente dieatures comum aos dois dominios. Em tarefas de

segmentacao semantica, a extracdo dématures é frequentemente realizada através de
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uma rede neural convolucional, que reduz a dimenséo das imagens de entrada, 0 assim
chamadoencoder

O método de adaptacédo de dominio, tema de estudo desse trabalho, promove o ali-
nhamento dessageatures entre os dois dominios através de uma camada de reverséo de
gradiente acoplada a um discriminador de dominio, geralmente posicionadohbadtleneck
da rede. O funcionamento de todos esses componentes da rede, assim como a arquite-
tura geral, sera explicado mais adiante. A ideia geral € que o treinameradversarial
entre o extrator de features e o discriminador de dominio promova 0 aparecimento de
features profundas que séo discriminativas para o classi cador e invariantes em relacao
aos dominios, possibilitando assim a classi cacdo das imagens ndo anotadas do dominio
target

Motivado pelo trabalho de FILIPPO et al. (2021); que utilizou uma rede neural pro-
funda baseada na arquitetura DeeplLabv3+ para realizar a segmentacdo semantica de
particulas minerais em imagens de microscopia de luz re etida; e pelo trabalho de SOTO
et al. (2022); que utilizou adaptacdo de dominio em imagens de satélites para deteccéo
de desmatamento; o presente trabalho tem como objetivo a aplicacdo da técnica de adap-
tacdo de dominio do tipofeature adaptationpara a realizagdo da segmentacdo semantica
em imagens de microscopia de luz re etida de diferentes minérios de ferro e cobre com
diferentes con guracdes de aquisicao.

Até o presente momento, este é o primeiro trabalho sobre segmentacdo semantica
de imagens de minérios baseado em aprendizagem profunda empregando a técnica de
adaptacao de dominio videature adaptation

De maneira geral, as principais contribuicbes desse trabalho para a area de aprendi-

zagem profunda séo:

" Avaliagdo comparativa dos resultados obtidos pela arquitetura DeepLabv3+ em re-
lacdo a arquitetura do tipo U-Net aplicados a tarefa de segmentacdo semantica de

minérios em imagens de microscopia de luz re etida.

" Andlise da capacidade de generalizacao da rede neural do tipo DeepLabv3+ através

de experimentos de validacéo cruzada considerando diferentes conjuntos de dados.
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" Andlise da capacidade de generalizacao da rede neural do tipo DeepLabv3+ através
de experimentos de validacdo cruzada considerando modi cagdes substanciais na

arquitetura.

Validacdo de uma rotina de treinamento generalizada para adaptacdo de dominio a

partir da reproducao dos resultados do estudo original.

Avaliagdo quantitativa e qualitativa dos resultados de adaptacdo de dominio aplica-
dos a tarefa de segmentacdo semantica de minérios em imagens de microscopia de
luz re etida a partir da comparacao entre os modelos treinados sobre os diferentes

dominiossource e target.

O conteudo desse trabalho esta organizado da seguinte forma: A secdo 1 apresenta a
descricao e formalizacdo do problema de transferéncia de aprendizadanéfer learning)
e adaptacdo de dominio. A secdo 2 apresenta os trabalhos disponiveis na literatura sobre
segmentacdo semantica e adaptacdo de dominio aplicados a caracterizacdo de minérios.
A secdo 3 expde alguns conceitos fundamentais para uma melhor compreensdo dos mé-
todos utilizados neste trabalho e dos resultados obtidos. A sec¢éo 4 descreve o método e
arquitetura da rede neural utilizada para a segmentacdo semantica. A secao 5 descreve
0s experimentos e 0s conjuntos de dados utilizados, assim como todos o0s hiperparametros
considerados, de ne as métricas utilizadas para avaliar os modelos e descreve a prepara-
¢cdo das bases de dados. A secao 6 € dedicada a discusséo e apresentacdo dos resultados
obtidos em cada um dos experimentos. A secado 6.4 apresenta as conclusfes a respeito
dos resultados encontrados. Por m, a secao 6.4 apresenta as oportunidades de trabalhos

futuros dentro desse tema de pesquisa.
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1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Todas as de ni¢gbes e conceitos apresentados neste capitulo sdo embasados no trabalho
de PAN; YANG (2010), cujo estudo fornece uma de ni¢ao clara e aprofundada do pro-
blema de transferéncia de aprendizaddrénsfer learning). Os conceitos apresentados no
estudo sédo de extrema relevancia para o entendimento do problema de adaptacdo de do-
minio abordado neste trabalho, permitindo um melhor entendimento da relacéo entre os
diversos elementos do problema. Além disso, a compreensao formal do problema cienti co
permite identi car os desa os e limitagdes inerentes a ele, e auxiliar no desenvolvimento
de estratégias e solucdes para enfrentar o problema de maneira mais e ciente.

Algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina sao construidos com base em da-
dos de treinamento previamente coletados, podendo ser rotulados ou néo rotulados. A
classi cacado semissupervisionada aborda o problema de ter poucos dados rotulados para
construir um bom classi cador, utilizando uma grande quantidade de dados nao rotula-
dos e uma pequena quantidade de dados rotulados. No entanto, a grande maioria das
abordagens utilizadas no aprendizado semissupervisionado, cujos conjuntos de dados séo
imperfeitos ou com baixa disponibilidade de amostras, assume que as distribuicdes dos da-
dos rotulados e ndo rotulados sdo as mesmas. Os métodos de transferéncia de aprendizado,
por sua vez, permitem que os dominios, tarefas e distribuicbes usados no treinamento e
teste sejam diferentes. No mundo real, é possivel observar facilmente muitos exemplos de
transferéncia de aprendizado. Por exemplo, podemos descobrir que aprender a reconhecer
caes pode ajudar a reconhecer gatos. Da mesma forma, aprender a tocar violao pode
facilitar o aprendizado de guitarra. O estudo da transferéncia de aprendizado € motivado
pelo fato de que pessoas podem aplicar inteligentemente o conhecimento aprendido ante-
riormente em determinada tarefa para resolver novos problemas de maneira mais rapida
ou com solu¢des melhores.

Neste contexto, um dominioD consiste basicamente de dois componentes: um es-
paco de atributos X e uma distribuicdo marginal de probabilidade?(X), onde X =
fxq;::5Xng 2 X. Logo, X € o0 espaco de todos os objetas, representa o i-€simo objeto

do conjunto e X é um objeto genérico do conjunto. De maneira geral, se dois dominios
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séo diferentes, entédo eles podem apresentar diferentes espacgos de atributos ou diferentes
distribuicdes marginais de probabilidade.

Dado um dominio especi cd = fX ;P(X)g, uma tarefaT pode ser de nida através
de dois componentes: um espaco de rétulds e uma funcéo objetivo preditivaf (),
denotada porT = fY ;f ()g. A funcdo preditiva ndo é diretamente observavel, mas pode
ser aprendida através dos dados de treinamenid, que, por sua vez, consistem de pares
fXi;yig, ondex; 2 X ey; 2 Y. A funcéo de classi cacad () é utilizada para inferir os
rétulos y, ondey = f (x), correspondente a um objeto especi cv. Do ponto de vista
probabilistico, f (x) pode ser modelada com® (yjx), que representa as probabilidades
relativas aos rotulos, dado que a entrada tenha sido observada.

Considerando a existéncia de apenas um dominsource e um dominio target, a
de nicdo formal dos dados de cada dominio é feita a seguir. Os dados do dominio
source sao de nidos porDs = f(Xs,;Ys,); 1 (Xs, 1 Ysa )9, Onde xs, 2 Xs representa
uma entrada que faz parte do conjunto de treinamento &, 2 Ys representa o rotulo
de classe correspondente. Analogamente, os dados do domiaiget sdo de nidos por
Dt = f (X1, ¥7); 15 (X101 Y10, )9, ONdeXy, 2 X1 eyy, 2 Y. Considerando restricdes es-
peci cas na maioria das aplicagcdes praticas, o0 numero de elementos do conjunto de dados
do dominiotarget é muito menor que o dasource(0 nt  ng).

Tendo em vista a de nicdo dos termos anteriores, € possivel formalizar o problema
de transferéncia de aprendizado da seguinte forma. Dado um domiea@urce Ds e uma
tarefa de aprendizagenTs, um dominio target Dt e uma tarefa de aprendizageriit, 0
objetivo das técnicas de transferéncia de aprendizado € melhorar a aprendizagem da fungéo
preditiva f() sobreD+, utilizando conhecimento prévio sobr®s e Ts, ondeDs 6 Dt
ou Ts 6 Tr. Na presente apresentacdo, um dominio € de nido pelo pBr= X ; P(X)g.
Portanto, a condicdoDs 6 Dt implica em Xs 6 Xt ou Ps(X) 6 Pr(X).

Analogamente a de nicdo anterior, uma tarefa de aprendizagem é de nida pelo par
T = fY ;P(YjX)g, onde P(YjX) representa a probabilidade condicional de um objeto
genéricoX do conjunto pertencer a determinada classé. Portanto, a condicdoTs 6

T+ implica que Ys 6 Yt ou P(YsjXs) 6 P(YrjX1). Quando os dominiossource e
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target sdo iguais Ds = D+) e as tarefas de aprendizagem também séo iguais € Tr),
entdo o problema se torna um problema tradicional de aprendizado de maquina. Por
outro lado, quando os dominios séo diferentes, entdo (1) o espaco de atributos entre os
dominios sao diferentes{s 6 Xt) ou (2) o espacgo de atributos entre os dominios sao
iguais mas a distribuicdo de probabilidade dos atributos entre os dominios séo diferentes
(P(Xs) 8 P(Xt),0ondeXs 2 Xs eXt, 2 X7).

Em ultimo caso, quando as tarefas de aprendizagem de dois dominios especi®s
e Dt sao diferentes Ts 6 Tr), entdo (1) o espaco de rotulos entre os dominios séo
diferentes {fs 6 Yt) ou (2) a distribuicdo condicional de probabilidade entre os dominios
séo diferentes P (YsjXs) 6 P(YrjX1)),ondeYs 2YseYr 2Yr.

Tendo em vista a extensdo da area deansfer learning, podemos subdividi-la em
diferentes tipos de aplicacées baseado na con guragédo da tarefa de aprendizagem e da
disponibilidade de dados dos dominiosource e target. A transferéncia de aprendizado
pode ser classi cada como indutiva, transdutiva e n&o-supervisionada.

No contexto da transferéncia de aprendizado indutiva, a tarefarget é diferente da
tarefa source independentemente se os domini@durce e target sdo diferentes. Nesse
caso, € necessario ter alguns dados rotulados do domit@met para criar um modelo
preditivo indutivo a ser utilizado nesse dominio. E possivel ainda subdividir a transfe-
réncia de aprendizado indutiva em duas categorias de acordo com a disponibilidade de
dados do dominicsource aprendizagem multitarefa (multi-task learning) e aprendizagem
autoditada (self-taught learning. Na aprendizagem multitarefa h4 uma grande disponibi-
lidade de dados rotulados do dominisource e as tarefas dos dominiosource e target séo
aprendidas simultaneamente. Por outro lado, na aprendizagem autoditada ndo ha dados
rotulados do dominiosource e o espaco de rotulos pode ser diferente.

Na transferéncia de aprendizado transdutiva as tarefas de aprendizasturce e target
sdo as mesmas, enquanto os dominios sdo diferentes. Nesse caso ndo ha disponibilidade
de dados rotulados no dominidarget, enquanto o dominiosource possui uma grande
guantidade de dados rotulados. A transferéncia de aprendizado transdutiva pode ser

subdividida em dois casos. (1) O primeiro caso ocorre quando o espaco de atributos
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dos dominiossource e target sdo diferentes Xs 6 Xt). O segundo caso, por sua vez,
ocorre quando os espaco de atributos entre os dois dominios séo igugis£ Xt), no
entanto, a distribuicdo de probabilidade marginal dos dados de entrada sdo diferentes
(P(Xs) & P(X7)).

No cenario de transferéncia de aprendizado ndo-supervisionada, a tatefget é di-
ferente da tarefasource mas ambas estéo correlacionadas. No entanto, o foco da trans-
feréncia de aprendizado ndo-supervisionada é resolver tarefas de aprendizado do dominio
target de maneira exclusivamente ndo-supervisionada, utilizando, por exemplo, algorit-
mos de agrupamento e reducdo de dimensionalidade. Nesse caso, ndo ha dados rotulados
disponiveis em ambos os dominios durante o treinamento.

As subdivisbes da transferéncia de aprendizado, assim como a classi cacéo de dispo-

nibilidade de dados para cada caso estdo resumidas na Tabela 1.

Tabela 1 Cenérios da transferéncia de aprendizado. (PAN; YANG, 2010)

Transf. de Aprendizado Areas Relacionadas Rétulos Source ROtulos Target Tarefas

: . : . . . Regresséo,
Indutiva Aprendizagem Multitarefa Disponivel Disponivel Classi caco

Aprendizagem Autodidata Nao disponivel Disponivel Regre_ssaoN,
Classi cagéo

Adaptacéo de Dominio, Reqressio

Transdutiva Sample Selection Bias, Disponivel Nao disponivel gre ~
. ) Classi cacéo

Covariate Shift

N&o-supervisionada N&o disponivel Nao disponivel'qegre.ssacf

Classi cagéo

Tendo em vista toda a de ni¢do e as subdivisdes da transferéncia de aprendizado, a
Adaptacdo de Dominio aplicada a segmentacdo semantica de imagens, tema de estudo
desse trabalho, é considerada um caso especi co de transferéncia de aprendizado trans-
dutiva. Nesse cenario, embora o espaco de atributos seja 0 mesmo, as distribuicbes de
probabilidade marginais apresentam diferencas signi cativas. Isso implica que o modelo
treinado no dominiosource ndo sera diretamente aplicavel ao dominitarget, exigindo
a adaptacado dos pesos e parametros para lidar com as variacbes nas distribuicbes de
probabilidade. Além disso, nesse caso hd somente dados rotulados do donsaioce

impedindo qualquer tipo de supervisionamento do domintarget.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A utilizacdo de modelos de aprendizagem profunda para analise de imagens na in-
dustria de mineracao, ciéncia de materiais e engenharia conta com diversos trabalhos e
estudos académicos. Um dos primeiros trabalhos baseados em técnicas de aprendizagem
profunda aplicado a mineralogia e ciéncia de materiais foi o estudo de MASCI et al.
(2012). Nesse trabalho, foi desenvolvida uma rede neural convolucional com camadas de
pooling para classi cagéo supervisionada de defeitos no aco em imagens de inspec¢éao. Os
resultados mostraram que o classi cador atingiu uma taxa de erro de apenas 7%, 2 vezes
menor quando comparado ao modelo SVM. Além disso, 0 método proposto trabalha di-
retamente com as imagens brutas, evitando o gasto de tempo e poder computacional com
pré-processamento.

Tendo em vista o rapido desenvolvimento dos modelos de aprendizagem profunda nos
altimos anos, diversos autores se propuseram a aplicar esses modelos na area de ciéncia de
materiais em tarefas de segmentacdo semantica. JIANG et al. (2018) propdés um método
de segmentacdo semantica de grdos em imagens de arenito em trés etapas. A primeira
etapa envolve a clusterizacdo de imagens multiangulo esuperpixels A segunda etapa
envolve o treinamento de uma rede neural convolucional (CNN) para extrdegatures dos
superpixels A terceira etapa envolve a juncao dosuperpixelsem gréos minerais usando
o0 algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means. Os resultados experimentais demonstraram
gue asfeaturesextraidas pela CNN sao mais adequadas para caracterizar os graos minerais
de imagens de arenito e que o método de trés etapas proposto € mais e caz do que 0s
métodos de segmentacao estado da arte.

LIU et al. (2020) propdem um novo método de segmentacdo de imagem de minério
para correias transportadoras, que combina os resultados de uma U-Net com uma ResU-
Net. Também foram utilizadas técnicas de pré-processamento, como Itragem mediana
e equalizacdo de histograma adaptativa para reduzir o ruido e extrair a regido alvo. A
e ciéncia e a precisdao do método sdo demonstradas e validadas por comparagdo com 0s
métodos de segmentacdo de imagens existentes.

SVENSSON (2019) avaliou o desempenho de 5 modelos existentes para segmentacao
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semantica de imagens de microscopia otica de pelotas de minério de ferro. Os modelos
avaliados foram PSPNet, FC-DenseNet, DeeplLabv3+, BiSeNet e GCN. O conjunto de
dados utilizado no estudo inclui 180 imagens de microscopia de pelotas de minério de
ferro coletadas de um forno experimental. O estudo também investigou o impacto do
tamanho do conjunto de dados e das técnicatata augmentationno desempenho dos
modelos. Os resultados do estudo indicaram que o PSPNet € o modelo de CNN com
melhor desempenho, com uma precisdo média de 91,7%. Além disso, o estudo descobriu
gue técnicas simples ddata augmentation como virar horizontal e verticalmente, podem
melhorar o desempenho dos modelos em média 3,4%.

LORENZONI et al. (2020) utilizou uma arquitetura do tipo U-Net para analisar a
microestrutura de compdsitos cimenticios endurecidos por deformacdo em imagens de
tomogra a computadorizada de raios-X de alta resolugdo. Essa aplicagcdo requer uma
segmentacao precisa das diferentes fases do material e outras caracteristicas, o que re-
presenta uma tarefa complexa para os algoritmos convencionais de segmentacdo. Os
resultados obtidos foram promissores, visto que foi possivel segmentar com precisdo as
bras de polimero e os vazios de ar das matrizes cimenticias.

FILIPPO et al. (2021) foi um dos estudos mais importantes e que serviu de motivagéo
para a aplicacdo do método de adaptacdo de dominio proposto nesta tese. O trabalho
apresentado no artigo descreve um método de segmentacdo semantica de pixel a pixel
usando uma arquitetura totalmente convolucional do tipo DeepLabv3+ para discriminar
minerais opacos e nao-opacos da resina epdxi em imagens de microscopia de luz re e-
tida. O modelo de aprendizagem profunda foi treinado e testado usando quatro conjuntos
diferentes de dados de imagens de minérios de cobre e ferro adquiridas com varias con-
guracdes experimentais. Os resultados dos experimentos mostraram um desempenho
relevante, com uma acuracia global e F4eore sistematicamente acima de 90%, e até 94%
para alguns conjuntos de dados. Os autores também conduziram avaliacdes de validacao
cruzada para analisar a capacidade de generalizacdo do método para outros conjuntos,
no entanto, os resultados mostraram que as métricas de qualidade sdo muito baixas, po-

dendo atingir 1% de F1 na validacdo cruzada no pior caso. Esse resultado demonstra
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a alta sensibilidade das redes convolucionais ao conjunto de treinamento, resultando em
resultados ruins na generalizacdo para outros conjuntos. Desta forma, faz-se necessaria a
busca de solucfes alternativas para alavancar a performance dos modelos de aprendizagem
profunda em conjuntos nao utilizados no treinamento.

Ainda no contexto da segmentacdo semantica aplicada a imagens de minérios, CAl et
al. (2024) investigou a aplicagéo deansfer learning usando um modelo conhecido como
Swin Transformer (LIU et al., 2021). A transferéncia de aprendizado foi feita através
do pré-treinamento da rede com o conjunto de dados publicos de visdo computacional
ImageNet-1K (DENG et al., 2009). A partir do pré-treinamento, osSwin Transformers
foram ajustados namente para a classi cacdo de cinco minerais metalicos (arsenopirita,
calcopirita, ouro, pirita e estibinita) em imagens de microscopia oOtica. A comparagao
foi realizada com 2 modelos de redes neurais convolucionais (CNNs): ResNet-50 (HE
et al., 2015) e MobileNetv2 (SANDLER et al., 2019). Os resultados mostraram uma
acuracia maxima de 92% para &win Transformer contra 91% e 81% para a ResNet-50
e MobileNetv2, respectivamente, indicando que o pré-treinamento foi Util para melhorar
a performance de classi cacao da rede.

Recentemente alguns autores publicaram novos estudos sobre segmentacdo semantica
de imagens aplicado a area de mineralogia. SUN et al. (2022), por exemplo, apresentou
uma nova abordagem para a segmentacédo de imagens visando determinar a distribuicao
de tamanho de particulas de minérios triturados em engenharia pratica. f@mework pro-
posto € e ciente e leve, projetado para trabalhar em um ambiente de trabalho complexo
onde equipamentos de computacao grandes e de alta poténcia nao sdo viaveis. Os autores
propuseram uma rede neural chamada LosNet composta por uoackboneleve para ex-
tracdo defeatures seguido por uma rede piramidal compacta para reduzir a complexidade
computacional e informacdes seméanticas desnecessérias, e, por ultimo, uma estrutura de
deteccdo otimizada para manter a precisdo. Os resultados experimentais demonstraram
a e cacia do modelo, atingindo uma precisdo média &, 68% na detec¢éo de particulas
e 46, 74%na segmentacdo semantica, a 4mes por segundo.

No estudo de NIE; ZHANG; CAO (2022) foi proposto um método de deteccéo de tama-
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nho de particula de areia de quartzo com base em uma rede de segmentacdo semantica de
aprendizado profundo do tipo ResNet-50. A rede segmenta imagens de areia e o tamanho
médio de particula de areia de quartzo € obtido apds converter o tamanho de particula
em pixel para tamanho de particula fisico. Os resultados mostraram que a precisdo de
validacdo da ResNet-50 foi superior a 97% e o valor de perda foi de aproximadamente 0.2
em valor absoluto. Em comparagdo com o Mobile-UNet e o DeepLab-Xception, o erro
médio de deteccao de tamanho de particula foi de aproximadamente 0.01 mm, o que foi
proximo aos resultados do software de calibragcdo manual. Este método tem as vanta-
gens de amostragem rapida e baixo custo de equipamento, aumentando a e ciéncia de
classi cacao de areia de quartzo e promovendo a automagao do processo.

Os trabalhos desenvolvidos recentemente na area de segmentacdo semantica aplicada
a mineralogia e apresentados anteriormente se baseiam exclusivamente na abordagem su-
pervisionada. Esse tipo de abordagem demanda uma alta quantidade de imagens classi -
cadas previamente pixel a pixel, o que torna inviavel sua utilizagcdo em muitas aplicacdes
praticas. Além disso, modelos treinados com um tipo de imagem especi co (dominio
source), tendem a performar de maneira muito ruim quando aplicados em outros tipos de
imagens (dominiotarget). Nesse contexto, um método alternativo para aumentar a per-
formance de generalizacdo de modelos de aprendizagem profunda treinados com amostras
de apenas um dominio se torna necessario e bastante Gtil. Um dos métodos de referéncia
nesse tipo de problema e utilizado no estudo dessa tese € a DANdrfain Adversarial
Neural Network), proposta por GANIN; LEMPITSKY (2014). Este método se baseia no
treinamento adversarial entre um extrator de features (encoden e um discriminador de
dominio, de modo que o processo promova um alinhamento desturesdos dois dominios
no bottleneck da rede neural e, dessa forma, o classi cadoddcodel) consiga realizar a
classi cacao pixel a pixel adequadamente. Os resultados experimentais mostraram que
esse método apresentou métricas de qualidade satisfatorias em tarefas de classi cacao de
imagens, promovendo a adaptacéo désatures A ideia deste trabalho é utilizar o método
de feature adaptationproposto na segmentacao semantica de imagens de minérios.

Apesar dos recentes avangos signi cativos na area de visdo computacional, poucos séo
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os trabalhos que se propdem a abordar o problema de adaptacdo de dominio aplicada
a segmentacdo semantica, seja péeature adaptation ou appearance adaptation WIT-
TICH; ROTTENSTEINER (2019) explorou a adaptacdo de dominio em redes neurais
profundas para segmentacdo de imagens de sensoriamento remoto. A arquitetura utili-
zada consiste em uma rede totalmente convolucional profunda do tipacoderdecodere
algumas variagbes conskip connections Neste trabalho também foi avaliada a perfor-
mance da adaptacdo de dominio em funcdo da posicdo do discriminador de dominio na
rede. Os resultados mostraram que ao conectar o discriminador em uma camada especi ca
do encodera segmentacdo teve uma melhora de performance. Além disso, as versfes da
rede semskip connectionsapresentaram melhores resultados em termos de acuracia. Isso
se deve ao fato que askip connectionpermitem o vazamento dos gradientes ddecoder
para o encoder di cultando a adaptacado de dominio.

No contexto da medicina, DU et al. (2023) criou uma abordagem inovadora para re-
duzir artefatos metalicos em tomogra as computadorizadas usando um método chamado
UDAMAR ( Unsupervised Domain Adaptation for Metal Artefact Reductionbaseado em
treinamento adversarial para adaptacdo de dominio. Artefatos metalicos em tomogra as
computadorizadas causados por objetos metalicos, como por exemplo implantes, criam
listras e distor¢des, dicultando a interpretacdo das imagens. Métodos tradicionais de
aprendizado profundo supervisionado para reducdo de artefatos metélicos (MAR) funci-
onam bem com dados simulados, mas tém di culdades com dados do mundo real devido
as diferencas entre os dois. Além, disso a anotacdo desse tipo de dado possui custo
elevado, inviabilizando o treinamento supervisionado apenas com dados reais anotados.
Este método introduz uma perda de regularizacdo ndo supervisionada em um método
tipico MAR supervisionado. Isso ajuda a reduzir domain gapentre artefatos metalicos
simulados e reais e, consequentemente, promove 0 alinhamento f@asures durante o
treinamento. Experimentos em conjuntos de dados clinicos de dentes e torso mostraram
gue o UDAMAR supera tanto seu método base supervisionado MAR quanto dois métodos
nao supervisionados de ultima geracdo. Indicando a potencial aplicacdo da adaptacéo de

dominio baseada em treinamentadversarial em outras areas de conhecimento além da
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mineralogia.

SOTO et al. (2022) avaliou a utilizacdo da DANN na deteccdo de desmatamento
em biomas brasileiros. Essa aplicacdo é caracterizada por uma alta variabilidade das
imagens e desbalanceamento critico entre as classes. Junto com a DANN foi aplicado
um meétodo nao-supervisionado d@seudo-labelingbaseado emchange vector analysis
(CVA) para mitigar o problema de desbalanceamento das classes nas amostras do dominio
target. A comparacao dos resultados mostrou que a solucéo proposta apresentou melhorias
na performance de classi cagdo comparada com o resultabaselinee com a DANN.
Além disso, quando comparada com outros métodos de adaptacdo de dominio, a solucdo
apresentada mostrou ganho de performance em praticamente todos os casos analisados.

Motivado pelos resultados de SOTO et al. (2022), SOTO et al. (2023) propds o0 método
Weakly-supervised Domain Adversarial Neural NetworfDANN WS), baseado na DANN,
para deteccdo de desmatamento. O objetivo € melhorar a discriminabilidade do espaco
de features da DANN utilizando pseudo-labelsque foram utilizados para proporcionar
um leve supervisionamento no balanceamento das classes do dontiaiget e também
para treinar o classi cador defeatures que compde a estrutura geral da DANN. O estudo
utilizou uma arquitetura totalmente convolucional e avaliou os resultados da metodologia
proposta sobre diferentes regides do bioma amazdnico e do Cerrado brasileiro. Os resulta-
dos mostraram que a combinagdo da DANN com a utilizac&o de rétulos de baixa qualidade
no dominiotarget (weak supervisiol ocasionou melhoras na acuracia de classi cacédo do
modelo em todos os cenarios de validagcdo cruzada analisados.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar um modelo de aprendizado
profundo que utiliza adaptacdo de dominio para a segmentacdo semantica de imagens de
minérios obtidas por microscopia de luz re etida. O modelo, treinado em um dominio
especi co, terd sua capacidade de generalizacdo avaliada ao segmentar imagens de minérios
em diferentes dominios, eliminando a necessidade de rétulos adicionais. ApdOs extensiva
busca na literatura, consideramos que para 0 Nn0SSO conhecimento este seja 0 primeiro
estudo sobre a utilizacdo da adaptacdo de dominio na tarefa de segmentacdo semantica

através da aplicacédo de uma rede neural profunda para caracterizacdo de minerais brutos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Classicagédo e Segmentacdo Semantica de Imagens

A classi cacdo de imagens e a segmentacao semantica estao entre as mais importantes
tarefas da area de visdo computacional. A classi cacdo de imagens consiste em atribuir
a uma imagem de entrada uma classe ou rétulo dentre um conjunto de categorias pre-
de nidas. Um modelo de classi cacdo de imagens, por exemplo, pode ser desenvolvido
e treinado para identi car se uma imagem contém um carro ou avido, gato ou cachorro.
Desta forma, a saida de um sistema de classi cacdo é uma etiqueta ou classe para cada
imagem de entrada.

A segmentagcdo semantica, por outro lado, tem como objetivo atribuir para cada pixel
da imagem de entrada uma classe ou rotulo dentro de um conjunto de categorias pre-
de nidas. Um modelo de segmentacdo semantica, por exemplo, pode ser desenvolvido e
treinado para classi car os pixels de uma imagem de paisagem como céu, prédio, carro,
pessoa e rua.

De maneira resumida, a principal diferenca entre classi cacao e segmentacao semantica
€ que a classi cacdo produz um uanico rotulo de classe para toda a imagem, enquanto
a segmentacdo semantica produz um rotulo para cada pixel da imagem. A Figura 2
resume de maneira ilustrativa a diferenca entre as duas tarefas. Pode ser observado uma
mesma imagem contendo um avido sendo simultaneamente submetida a um algoritmo
de classi cacdo de imagens e de segmentacdo semantica. Na porcéo superior da Figura
2, um algoritmo de classi cacdo produz um unico rétulo sumarizando o contetdo da
imagem de entrada. Por outro lado, na porcao inferior da Figura 2 a mesma imagem
€ alvo de um algoritmo de segmentacdo semantica. Podemos observar a saida fornecida
pela segmentacdo semantica em que os pixels rotulados como avido aparecem em um tom
avermelhado.

Com o objetivo de obter um melhor desempenho computacional nas tarefas de segmen-
tacdo semantica de imagens, algumas arquiteturas chamadas de totalmente convolucionais

(fully convolutional networkg (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2014) foram idealiza-
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Figura 2 Diferenca entre classi cagdo e segmentacdo semantica.

Fonte: KIM; CHOUGH; PANDA (2021)

das. Essas arquiteturas, normalmente, usam uma estrutura do tigmcoder-decoder No
encoder (codi cador) a dimensédo das imagens de entrada é reduzida por camadas convo-
lucionais e depooling que sequencialmente extraem as caracteristicas dos dados de en-
trada até uma regido da arquitetura chamada dbottleneck No decoder(decodi cador),
camadas de convolugdes transpostas, ou interpolacdes bilinearpsample recuperam

sequencialmente as dimensdes espaciais originais da imagem.

3.2 Convolucgao

O conceito matematico de convolucao surgiu no calculo diferencial, sendo muito utili-
zado na area de processamento de sinais e imagens. Trata-se de um operador linear que,
a partir de duas fungdes, produz uma terceira fungdo que mede o grau de sobreposicao
do deslocamento existente entre elas (BOYCE; DIPRIMA; MEADE, 2017). A operacao
de convolucéo é de nida matematicamente pela Equagéo 1.

Z .
[falt) = . f(lalx )d 1)

No contexto das redes neurais convolucionaiS@nvolutional Neural Networks CNNSs),

utilizam-se convolucdes discretas materializadas através de um somatoério ao invés de uma
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integral. Em cada posicao, o Itro kernel) € multiplicado pelos valores dos pixels que

ele esté cobrindo e esses resultados sdao somados, formando um Unico valor de saida para
a posicao atual do centro do Itro na imagem. Esse processo € repetido para todas as
coordenadas da imagem de entrada, deslizando o Itro sobre a imagem horizontalmente e
verticalmente. Ao nal de todo o processo um mapa de atributos € gerado com o niamero
de canais igual a quantidade de lItros utilizados. Esse objeto resultante € conhecido como
mapa de atributos feature map. Em algumas camadas da rede, esse mapa de atributos

€ passado para uma funcéo de ativacdo com o objetivo de introduzir relacdes néo lineares
no modelo, resultando em um mapa de ativagaadtivation map). A Figura 3 mostra o
funcionamento da camada convolucional, através da projecdo do Itro sobre os mapas de
entrada e saida da camada. A esquerda da Figura 3, observa-se a entrada, onde aparece
realcado na cor azul um recorte relativo a um dado pixel de referéncia. No centro da
gura, observamos okernel contendo os valores (pesos) do Itro. Juntos, este recorte
submetido ao ltro produz o valor do pixel de referéncia no mapa de atributos. Este pixel

aparece destacado pelo ponto verde na porcdo a direta na Figura 3.

Figura 3 Funcionamento da camada convolucional.

Fonte: YANG et al. (2018)

As CNNs sdo construidas majoritariamente através da utilizacdo de camadas convolu-
cionais, com o objetivo de extrair caracteristicas em varios niveis da imagem de entrada e

produzir um mapa probabilistico para cada pixel. Os valores das entradas kiernel con-
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sistem de parametros treinaveis que sdo ajustados a cada iteracdo durante o processo de
treinamento. De maneira geral, as caracteristicas da imagem obtidas através da convolu-
¢ao podem ser de nidas como a soma ponderada das caracteristicas da entrada localizadas
aproximadamente no mesmo local do pixel de saida, sendo 0s pesos dessa soma os valores
do prério kernel Dessa forma, o tamanho dé&ernel e o passo do deslizamento, também
conhecido comastride, sdo hiperparametros que in uenciam diretamente no tamanho da

matriz de saida resultante da opera¢édo de convolucéo.

3.3 Convolucao Dilatada

Em varias aplicacdes da &rea de visdo computacional, especialmente em tarefas de
segmentacao semantica, o contexto geral da imagem em diversas escalas carrega infor-
macoes relevantes que devem ser utilizadas pelo modelo para se obter uma qualidade
dos resultados satisfatéria. Isso signi ca que objetos, caracteristicas e feicdes nao estdo
completamente isolados na imagem. Existe uma inter-relacéo entre eles, chamada de con-
texto, que de ne o sistema globalmente. Nesse tipo de aplicacdo em que se busca capturar
contextos globais, faz-se necessaria a utilizacdo de Itros convolucionais maiores de modo
a aumentar 0 campo receptivo e capturar um maior contexto. Entretanto, a utilizacéo
de Itros de dimensBes maiores impacta 0 custo computacional, jA que a quantidade de
operacdes matematicas de ponto utuante cresce de forma quadratica. Em redes muito
profundas que lidam com imagens de entrada de dimensao relativamente alta, a utilizacao
de tais Itros se torna muitas das vezes inviavel. Isto impulsionou o uso das convolucdes
dilatadas como forma de conter o custo computacional, além da incerteza causada pelo
aumento do numero de parametros do modelo, ainda assim permitindo alcangar contextos
espaciais mais amplos.

As convolugdes dilatadas, também conhecidas em inglés jatmous convolutions séo
um tipo de operacao convolucional que permite um controle explicito sobre a resolucao da
imagem de saida. Elas foram introduzidas pela primeira vez na arquitetura do DeepLabv3
em CHEN et al. (2017). As convolucdes dilatadas tém a capacidade de ampliar o campo

receptivo dos Itros convolucionais através da insercéo de buracos ou espacgos (zeros) nesse
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Itro, incorporando contextos espaciais maiores sem aumentar o nimero de parametros
ou a quantidade de operacfes de ponto utuante. O tamanho do campo receptivo, assim
como a quantidade de zeros inseridos na projecdo do Itro sdo controlados pela taxa de
dilatagcédo (dilation rate). A Figura 4 ilustra a diferenca entre a convolugéo convencional

e dilatada.

(a) Convolucdo convencional. (b) Convolucéo dilatada.
Figura 4 Comparacao entre a convolugdo convencional e convolucao dilatada.

Fonte: HE et al. (2021)

3.4 Convolucao Separavel Dilatada

A convolucéo separavel dilatadagtrous separable convolutioné uma camada utilizada
nas redes neurais de aprendizagem profunda para melhorar a e ciéncia e velocidade de
processamento. Foi proposta inicialmente na terceira versdo da arquitetura DeeplLab
(CHEN et al., 2018) como uma forma de decomposicéo espacial que substitui a camada
de convolugdo convencional por uma série de operacdes mais simples, com o objetivo de
reduzir o nimero de parametros e operacdes necessarias, aumentando assim a velocidade
de treinamento e inferéncia do modelo. Além disso, a convolugcédo separavel dilatada
proporciona uma reducdo do risco dever tting, devido a uma menor quantidade de
parametros treinaveis.

As camadas convolucionais convencionais consistem em um conjunto de Itros que

sdo deslizados sobre a imagem de entrada, produzindo um mapa de ativacdo na saida.



35

Na convolugdo separavel em profundidadedpthwise separable convolutipna operacéo

€ decomposta em duas partes. Primeiramente, um Itro com profundidade igual a um
opera separadamente em cada camada da entrada ao longo de sua profundidade. E,
em seguida, um Itro pontual (pointwise convolutior) realiza uma convolugdo 11 para
combinar as saidas do primeiro Itro. Assim, um Itro que teriaw h ¢ parametros
passa a demandaw h+ c parametros.

Na convolucao separavel dilatada, o primeiro Itro, aquele que opera ao longo da pro-
fundidade, € substituido por um Itro dilatado, permitindo a captura de um contexto
espacial maior com um numero reduzido de parametros treinaveis. Isso permite um equi-
librio entre quantidade de operacdes e tamanho do campo receptivo, tornando a operacao
muito mais e ciente do que uma convolucao convencional. A Figura 5 mostra as convo-

lucdo utilizadas na técnica mencionada.

(a) Convolucdo convencional. (b) Convolugdo separavel.
Figura 5 Comparacao entre a convolugdo convencional e convolucao dilatada.

Fonte: https://www.paepper.com/blog/posts/depthwise-separable-convolutions-in-pytorch/

3.5 Atrous Spatial Pyramid Pooling

A ASPP (atrous spatial pyramid pooling € uma estrutura utilizada em arquiteturas de
redes neurais de aprendizagem profunda com o objetivo de extrair caracteristidast(-
res) em multiplas escalas, sendo amplamente utilizada na area de visdo computacional em
tarefas de segmentacdo semantica, deteccdo de objetos e classi cacdo de imagens. Esse
md&dulo foi introduzido inicialmente na arquitetura DeepLab por CHEN et al. (2016) e

aprimorado nas versdes subsequentes.
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A ASPP consiste na utilizacdo de varias camadas de convolugéo dilatadas em paralelo
com diferentes taxas de dilatacdo, permitindo que a rede extraieatures em diferentes
escalas. Além das convolugdes, a ASPP também possui uma camadagldbal average
pooling responséavel por extrair informagdes de contexto global da imagem.

De maneira detalhada, a ASPP aprimorada na DeepLabv3+ (CHEN et al., 2018) con-
siste em uma convolugéo 11 e trés convolugdes 33 com taxas iguais a 6, 12 e 18 (todas
com 256 Itros e batch normalization). As caracteristicas resultantes sdo concatenadas
e passam por outra convolugcédo 11 (também com 256 Itros ebatch normalization). A

Figura 6 mostra de forma esquematica a arquitetura da ASPP.

Figura 6 Atrous spatial pyramid pooling

Fonte: BENJDIRA et al. (2020)

3.6 Camada de Pooling

Em uma arquitetura de rede neural, as camadas convolucionais aplicam os ltros
as imagens de entrada para criar mapas de ativagdo que representam as caracteristicas
(features) extraidas. Camadas proximas a entrada da rede s&o responsaveis por extrair
caracteristicas de mais baixo nivel, como por exemplo linhas e bordas, enquanto que

camadas mais profundas séo responsaveis por extrair caracteristicas de mais alto nivel ou
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abstratas, como formas ou objetos especi cos.

Uma limitacdo da saida do mapa de ativacdo das camadas convolucionais é que eles
sdo extremamente sensiveis a posicado deatures extraidas na imagem de entrada. Isso
signi ca que pequenos movimentos na posi¢cdo de objetos ou feicbes na imagem de en-
trada pode acabar resultando em um mapa de ativacao diferente. Além disso, uma outra
limitacdo € o alto custo computacional das camadas convolucionais ao operar imagens de
alta dimensdo. Nesses casos, 0 niumero de operacdes de multiplicacdo e soma de nimeros
ponto utuante se torna bastante alto.

A abordagem mais utilizada para solucionar esses problemas é a aplicagdo de alguma
técnica de amostragem reduzida, também conhecida cordownsampling O objetivo
dessa operacéo é criar uma imagem de dimensdo mais baixa que a imagem de entrada, mas
gue ainda contém os elementos estruturais e informag6es mais importantes, descartando
os detalhes nos que ndo seriam utilizados efetivamente nas camadas subsequentes para
a tarefa nal do modelo.

A reducao dimensional pode ser obtida através de camadas convolucionais alterando o
passo de deslizamento dkernel (stride), no entanto esse tipo de abordagem ainda resul-
taria em parametros treinaveis do Itro para serem aprendidos pelo modelo. A abordagem
mais comum consiste na utilizacdo da camada geoling adicionada apds a camada con-
volucional. Esse operador age separadamente em cada canal do mapa de ativacao para
criar um novo conjunto com a mesma quantidade de canais, no entanto, com dimenséao ho-
rizontal e vertical menor. Assim como nas camadas convolucionais, a camada de pooling
utiliza um kernel de dimensao menor que o tamanho do mapa de ativagao.

As funcdes depooling mais utilizadas sdo:pooling maximo epooling médio. O pooling
maximo seleciona o valor maximo de cada recortpatch) do mapa de ativagado. (pooling
médio, por outro lado, calcula o valor médio para cada recorte do mapa de ativagdo. O
pooling maximo € mais efetivo em reter caracteristicas importantes e descartar as menos
importantes, ja que apenas o maior valor dpatch € selecionado. @ooling médio inclui
a contribuicdo de todos os valores daatch, no entanto, € mais sensivel a ruidosaaitliers.

As guras 7a e 7b mostram de forma esquematica uma comparagéo emoeling maximo
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e médio em um mapa de ativacéo.

(a) Pooling méximo. (b) Pooling médio.

Figura 7 Exemplo de aplicacdo da camada dpooling

3.7 Batch Normalization

A operacao debatch normalizationé uma técnica de padronizacdo de dados utilizada
dentro da arquitetura das redes neurais e que tem um papel crucial na melhoria da con-
vergéncia e qualidade dos modelos. A ideia por tras de método consiste em redimensionar
0 mapa de ativagdo na saida das camadas da rede neural de modo a evitar o problema de
desaparecimento de gradientesénishing gradient3 ou a explosdo do mesmo, aumentando
0 potencial de convergéncia da rede.

Matematicamente, obatch normalization € realizado calculando a média e o desvio
padrdo dos dados do mapa de ativacdo em cablatch separadamente e, em seguida,
utilizando esses parametros para padronizar os dados através da formzHscore como

mostra a Equacéo 2.

(2)

O batch normalizationtambém tem como vantagem introduzir uma quantidade adici-
onal de aleatoriedade na rede, o que ajuda a reduziower tting do modelo. Além disso,
permite que as redes neurais sejam treinadas com valores uma taxa de aprendizado mais
alta, acelerando a convergéncia e mantendo a estabilidade durante o treinamento.

No entanto, vale lembrar que a camada deatch normalizationpode aumentar a com-

plexidade computacional do modelo e consequentemente o uso da memoria durante o
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treinamento da rede. Algunsframeworks computacionais de modelos de aprendizagem
profunda também costumam inserir parametros treinaveis na formulacdo @atch nor-
malization, de modo a aumentar sua robustez. Todos esses fatores podem implicar em

uma queda da performance computacional.

3.8 Camadas Totalmente Conectadas

As redes neurais sédo formadas por neurbnios, que consistem de estruturas computa-
cionais simples que recebem sinais de entradas e calculam uma soma ponderada desses
sinais atraves da multiplicacéo de pesos. O resultado dessa soma é combinado a um termo
aditivo, chamado debias e entdo uma funcéo de ativacdo ndo linear € aplicada sobre o
resultado, gerando o valor de saida do neurénio. Os valores dos pesos e do termo aditivo
formam a base das redes neurais, ja que o processo de treinamento consiste justamente no
ajuste do valor desses pesos para que se obtenha o melhor resultado possivel de inferéncia.

A Figura 8 mostra o esquema de funcionamento de uma unidade neural.

Figura 8 Representacdo de uma unidade neural.

Fonte: https://www.freecodecamp.org/news/deep-learning-neural-networks-explained-in-plain-
english/

As camadas totalmente conectadadully connected sdo de nidas como uma asso-
ciacao de varias unidades neurais em série e paralelo, por isso, também sao conhecidas
como camadas densas. Nesse tipo de camada, cada neurdnio da camada anterior é co-
nectado a um neurdnio da camada subsequente. Desta forma, a entrada é processada
por cada neurdnio da camada atual, produzindo uma saida que é usada como entrada

para a proxima camada. As camadas totalmente conectadas sdo amplamente utilizadas
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para modelar relacdes complexas entre entradas e saidas e sdo usualmente empregadas no
aprendizado supervisionado, onde entrada e saida sdo conhecidos. A Figura 9 mostra de
forma esquematica uma rede neural com camadas totalmente conectadas. Note que todos
0s neurdnios de uma camada estdo conectados as saidas de todos os neurdnios da camada

imediatamente anterior.

Figura 9 Representacdo esquematica de uma rede neural com camadas totalmente
conectadas.

Fonte: https://medium.com/codex/introduction-to-how-an-multilayer-perceptron-works-but-
without-complicated-math-a423979897ac

E importante mencionar que a quantidade de parametros treinaveis em uma camada
totalmente conectada aumenta rapidamente conforme a dimensdo do vetor de entrada
aumenta. Portanto, a utilizagdo das camadas totalmente conectadas deve ser feita com
muito cuidado para evitarover tting e nao gerar modelos extremamente complexos. Por
esse motivo, em modelos aplicados a visdo computacional, as camadas totalmente conec-
tadas ndo sdo muito utilizadas no inicio da arquitetura das redes, jA que a dimenséo do
vetor de entrada seria extremamente alto, devido a dimensdo das imagens, gerando uma
guantidade extremamente alta de parametros treinaveis. Geralmente, essas camadas sao
encontradas no nal das redes, apds a aplicacédo sucessiva de operacddswiasampling

de modo que suas entradas sejam bem reduzidas.
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3.9 Fungdes de Ativacao

As funcdes de ativacdo sao um elemento muito importante utilizado na construcéo
das redes neurais. De forma resumida, elas decidem se um neurbnio deve ser ativado ou
ndo. Se a informacgdo que o neurbnio estd recebendo é importante, entdo € passada para
as proximas camadas. Essa decisdo do grau de importancia da informacao recebida é
competéncia da funcéo de ativacao.

As funcdes de ativacdo também tem como objetivo introduzir ndo linearidade na rede
neural, permitindo a aprendizagem de relacfes mais complexas entre entradas e saidas.
Sem as fun¢des de ativacdo, as redes neurais estariam limitadas a problemas lineares e
teriam as métricas de qualidade comprometidas em aplicac6es mais complexas.

Outra aplicacéo das funcdes de ativacdo é a normalizacdo dos dados na saida das ca-
madas. Funcdes de ativacdo especi cas, como por exemplo a tangente hiperbdlaah(,
podem ser utilizadas para normalizacdo dentro de um range especi co, permitindo melhor
controle e estabilidade numeérica nas camadas subsequentes e preveninolzeotting .

Algumas funcdes de ativacdo, como por exemplo a unidade linear reti cadke{_U),
introduz esparsidade no modelo. Isso signi ca que alguns neurbénios sdo desativados du-
rante o treinamento e inferéncia, criando um modelo mais e ciente e prevenindo também
o over tting. A Figura 10 mostra algumas das fungcdes de ativacées mais utilizadas na

construcdo das redes neurais.

Figura 10 Exemplos de func¢bes de ativacéo.
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3.9.1 Softmax

E uma funcéo de ativacdo usada em problemas de classi ca¢&o muticlasse para trans-
formar a saida de uma funcéo linear em uma distribuicdo de probabilidade, sendo geral-
mente posicionada na ultima camada imediatamente antes da saida da rede.
3.9.2 Sigmoide

A funcao sigmoide mapeia qualquer entrada para o intervalo entre 0 e 1, e € comumente
usada como funcéo de ativacdo para problemas de classi cacdo binaria.
3.9.3 Tanh

A funcdo de ativacaotanh mapeia qualquer entrada para o intervalo entre -1 e 1, e é
frequentemente usada com a nalidade de normalizacao.
3.94 RelLU

A funcéo de ativacadrelLU retorna a entrada se for positiva e retorna 0 se for negativa.

E uma das funcdes de ativacdo mais utilizadas nas camadas internas da rede.

3.9.5 Leaky RelLU

Semelhante aReLU, mas com uma pequena inclinacdo néo-nula para entradas nega-
tivas. Isso ajuda a evitar o problema do desligamento excessivo de neurbnios com valores

de ativacédo negativos.

3.9.6 ELU

Uma variacdo daRelLU, a ELU tem uma pequena inclinagcdo negativa para entradas
abaixo de 0, além de oferecer uma transicdo mais suave préximo a origem, melhorando a

convergéncia.
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3.10 Dropout

As redes neurais sdo modelos naturalmente complexos, com nimero relativamente alto
de parametros e baixa interpretabilidade, capazes de identi car e inferir comportamentos
nao lineares nos dados. No entanto, com o aumento do nimero de parametros e com-
plexidade, o risco do modelo se ajustar excessivamente sobre os dados de treinamento se
torna muito alto. Esse ajuste excessivo, também chamado aleer tting , causa uma queda
de performance de generalizacdo do modelo sobre dados né&o utilizados durante o treina-
mento. Portanto, de modo a mitigar esse problema dwver tting, torna-se necessaria a
utilizacdo de técnicas de regularizacao.

O Dropout € uma técnica de regularizacdo muito utilizada na construcédo de redes
neurais devido ao baixo custo computacional, nimero reduzido de hiperparametros e facil
entendimento. A ideia por tras dodropout consiste no desligamento aleatdrio de uma
fracdo dos neurdnios em determinada posicdo da arquitetura da rede em cada época de
treinamento. A fracdo dos neurdnios que sao descartados é um hiperparametro da camada
dedropout, sendo de nido no momento da construcéo da arquitetura. Em termos praticos,

o dropout € implementado como uma camada da rede. Durante o processo de treinamento,
0s neurdnios sdo desligados e durante o processo de inferéncia, a camadeodeut néo
€ utilizada, mantendo assim todos os neurbnios ativos. A Figura 11 mostra de forma

esquematica o funcionamento da camada deopout em uma rede totalmente conectada.
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(a) Arquitetura padrdo sem dropout. (b) Arquitetura com dropout.

Figura 11 Exemplo de aplicacdo da camada déropout

A taxa de dropout é um parametro muito importante na utilizacdo desse tipo de
artificio. Um alto valor da taxa resulta em um modelo com uma regulariza¢cdo muito
agressiva, no entanto, pode retardar a convergéncia do mesmo. Por outro lado, uma taxa
baixa acelera a convergéncia, mas pode caus&er tting . Geralmente, esse parametro é
de nido através de um processo experimental de otimizacao de hiperparametro ou de nido

baseado em valores padréo disponiveis na literatura.

3.11 Estrutura Encoder-Decoder

A arquitetura DeepLabv3+ (CHEN et al., 2018), que serve como base para o modelo
utilizado neste trabalho, utiliza uma estrutura do tipoencoder-decoder O encoder (co-
di cador) segue o modelo DeeplLabv3 e seu resultado € 0 mapa de ativacdo da ultima
camada. Um mdédulo dedecoder (decodi cador) simples foi desenvolvido para melhorar
os resultados da segmentagéo, especialmente ao longo das bordas do objeto, através do
uso de umaskip connectionque resgata caracteristicas da imagem de mais baixo nivel. O
resultado doencoderé geralmente calculado com urautput stride de 16. Ooutput stride
€ a razao entre a resolucao espacial da imagem de entrada e a resolucdo espacial do mapa
de ativacdo nobottleneckda rede. Com o objetivo de recuperar detalhes de segmenta-

¢do do objeto que ndo séo possiveis de reproduzir por meio de uma interpolacao bilinear
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simples por um fator de 16, o mapa de ativacdo de saida €ocoder no DeepLabv3+ é
primeiro interpolado bilinearmente por um fator de 4 e, em seguida, concatenado com o
mapa de ativacdo de baixo nivel correspondente dackboneda rede que possui a mesma
resolucao espacial. Antes da concatenagdo, uma convolugdd £ aplicada nadeatures

de baixo nivel para reduzir o nimero de canais correspondentes, de modo que eles néo
superem a importancia da saida dencoder ApoOs a concatenacédo, sdo aplicadas convo-
lugcdes 3 3, nalmente seguidas por outra interpolacao bilinear simples por um fator de 4
(CHEN et al., 2018) (FILIPPO, 2020). A Figura 12 mostra a arquitetura do DeepLabv3+

mencionada.

Figura 12 Arquitetura original da DeepLabv3+.

Fonte: CHEN et al. (2018)

3.12 Skip Connection

A skip connectioné uma estrutura muito utilizada em redes neurais convolucionais e
funciona como uma espécia deypass conectando saidas de camadas com suas proprias
entradas ou até mesmo com outros pontos nao adjacentes e, dessa forma, fornecendo um
caminho alternativo para o gradiente durante o processo de retropropagad@xkpropa-
gation. Esse tipo de conexao acelera a convergéncia da rede, pois evita o problema do

desaparecimento de gradientev@nishing gradien). Além disso, faz com que a rede con-
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siga aprender caracteristicas de varias escalas ja queskip connectionsfazem um tipo
de mistura entre asfeatures de alto e baixo nivel na rede. A Figura 13 mostra de forma
esquematica a representacao dakip connectionsem uma rede genérica de segmentacao

de imagem.

Figura 13 Representacao esquematica dakip connections

Fonte: MAO; SHEN; YANG (2016)

As skip connectionsestao presentes em diversas arquiteturas conhecidas na literatura
como a ResNet (HE et al., 2015) e a U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
Elas podem ser aplicadas de duas formas, através da adi¢cdo e concatenacdo. A adicao,
como 0 nome sugere, consiste em adicionar puramente os mapas de ativacdo na saida da
camada com o mapa de ativacao advindo d&kip connection A concatenacédo, por outro
lado, consiste no empilhamento dos mapas de ativacao e consequentemente no aumento do
nuamero de canais da imagem de saida da camada. A operacdo de concatenacao preserva
mais informacg6es das camadas anteriores que podem ser Uteis nas camadas subsequentes,
no entanto, se ndo adequadamente aplicada pode acarretar no aumento expressivo da
guantidade de parametros treindveis da rede e consequentemente no custo computacional
do modelo. As guras 14a e 14b mostram os dois tipos d&ip connectionsque podem

ser utilizadas.
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(a) Skip connection por adicéo. (b) Skip connection por concatenacao.

Figura 14 Representacao ilustrativa dos diferentes tipos d&kip connections

A rede neural para segmentacdo de imagens proposta nesse trabalho faz uso dos dois
tipos deskip connectionsem diferentes pontos. Desse modo, as informacdes de baixo nivel,
ou seja, proximas a entrada da rede, podem ser utilizadas para aumentar a performance

do classi cador.
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4 METODO

4.1 Arquitetura do DeepLabv3+

O DeeplLabv3+ utiliza convolucdes dilatadas em conjunto com o moédulo ASPP, se
destacando pelo excelente desempenho na segmentacdo de imagens caracterizadas por
alta variacdo de escala e complexidade. Essa abordagem é especialmente e caz em cené&-
rios como imagens urbanas ou outros ambientes reais, onde a variacdo de profundidade e
a presenca de objetos em diferentes escalas exigem um modelo capaz de capturar tanto
detalhes nos quanto contextos globais, garantindo segmentacfes precisas mesmo em di-
ferentes perspectivas. Logo, o DeepLabv3+ € uma rede especialmente adequada para a
segmentacao semantica em imagens de microscopia 6tica de luz re etida, utilizadas na ca-
racterizacdo de minérios, visto que as particulas de minérios possuem formatos complexos
e podem assumir diferentes tamanhos e escalas. A arquitetura da rede neural utilizada
neste trabalho foi inspirada no estudo de SOTO et al. (2023), cuja estrutura corresponde a
uma arquitetura do tipo DeepLabv3+. Algumas modi ca¢des na arquitetura supracitada
foram realizadas para melhorar a performance de classi cacéo.

O output stride € um parametro muito importante na DeepLabv3+, pois controla a
reducado dimensional das ativacdes Hmttleneckda rede. Para que haja essa diferenciacao
da dimenséo das ativagbes nbottleneck algumas alteracdes devem ser realizadas no
encoder como funcao dooutput stride. Essa distincdo € representada pelas letrase B
no diagrama da Figura 15. A letraA representa o valor dcstride, que pode ser igual a 1,
guando output stride € igual a 8, e 2, quandmutput stride € igual a 16. A letraB, por
sua vez, representa uma funcéo, de nida como ubypassy = X, quandooutput stride é
igual a 8. No caso em queutput stride € igual a 16, ela assume a operac¢ao MaxPooling
com kernel de tamanho2 2 e stride de 2, de modo a reduzir pela metade a dimensao

do mapa de ativacado nesse ponto.
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Figura 15 Diagrama em blocos da arquitetura da DeeplLabv3+.

A arquitetura original de SOTO et al. (2023) utiliza uma camada depsamplede 8

imediatamente antes dasoftmax No entanto, testes preliminares mostraram que uma
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interpolacédo tdo grande quanto essa diculta a classi cacdo das amostras com grandes
valores depatch size Logo, a camada deupsamplede 8 foi substituida por uma de

2 , de modo a tornar menos agressiva essa interpolacdo. Dessa forma, foi necessario fazer
ajustes ao longo da rede através da introducdo de novas camadagmsamplepara ajustar

o tamanho das ativacfes. Essas novas camadas foram alocadas na entraddedadere

no nal da skip connection Os seus respectivos valores sdo representados pelas I€ras

D e assumem os valores de 4 e 4 para wutput stride de 8, e 4 e 8 para unoutput stride

de 16. Além disso, algumas camadas deopout foram adicionadas para evitaover tting

e aumentar o potencial de generalizacdo da rede. Todosdospouts adicionados utilizam

0.2 de probabilidade. A regra de utilizacdo dos parametrds, B, C e D em funcéo do

output stride pode ser resumida da seguinte forma.

~ outputstride = 8

A=1; B(x) = x; C =4, D=4

~ outputstride = 16

A=2; B (x) = MaxP ooling(x); C =4 D=8

O diagrama em blocos da Figura 15 ilustra a arquitetura DeeplLabv3+ na sua va-
riante com o backboneXception (CHOLLET, 2017) tal qual utilizado nesta pesquisa,
suas respectivas camadas e os hiperparametros de cada camada. Nesta gura, 0 sim-
bolo representa a simples adicdo ponto a ponto dos tensores e os tipos de operacao
sédo: convolucéo (Conv), convolucdo separavel (SConv), funcdo de ativacdo Rebaich
normalization (BathchNorm), max-pooling (MaxPooling), dropout (Dropout) e supera-
mostragem Upsamplg. O primeiro parametro representa o tipo de operacdo da camada,

0 segundo representa a quantidade de lItros, o terceiro representatoide utilizado e o
altimo parametro representa a taxa de dilatacdo. As camadas geoling ndo possuem

taxa de dilatacdo, portanto o ultimo parametro se refere astride. O bottleneckda rede;
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ponto onde ocorre a redu¢cdo maxima das ativacdes e onde € posicionado o discriminador
de dominio; esta localizado entre decodere a ASPP. Oencoder é representado pelos

blocos verde e azul e decoderé representado pelo bloco laranja.

4.2 Método DANN

A técnica desenvolvida e apresentada por GANIN; LEMPITSKY (2014), conhecida por
Domain Adversarial Neural Network(DANN), consiste em uma estratégia de treinamento
adversarialque faz com que a representacéo latente daaturesseja invariante em relacéo
aos dominios, minimizando a diferenca entre as distribuicbes de probabilidade latente
dos dominiossource e target Na DANN, a arquitetura da rede neural é dividida em 3
modulos: extrator defeatures classi cador e discriminador de dominio. O extrator de
features G¢ (; ), também chamado deencoder mapeia asfeatures dos dominiossource
e target em um espaco latente comum. O classi cadd®( ; |), chamado pelos autores
de label predictor ou encoder faz a classi cacdo das amostras de entrada do modelo. Em
problemas de segmentacdo semantica, como abordado nesse trabalho, essa classi cagéo é
feita pixel a pixel. E por ultimo, o discriminador de dominidGq4( ; 4) € utilizado durante
o treinamento para discriminar as amostras entre doming&ource e target, em funcéo das
features extraidas peloencoder No procedimento proposto pela DANN, ageatures do
dominiotarget extraidas peloencoderGs ( ; ) ndo séo passadas atecoderG( ; ), visto
gue as classes verdadeiras das amostras desse dominio sdo teoricamente desconhecidas.
No entanto, asfeatures derivadas dos dominiosource e target sdo passadas adiante para
o discriminador de dominioGq( ; 4), Visto que o dominio das amostras € conhecido. A

Figura 16 mostra de forma esquematica a arquitetura da DANN.
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Figura 16 Estrutura geral da DANN.

Fonte: SOTO et al. (2023)

Na formulacdo do método, assume-se que o0 modelo recebe como entrada um conjunto
de amostrasx 2 X, onde X representa 0 espacgo ddeatures de entrada. Dessa forma, a
rede neural gera como saida um conjunto de amostig2 Y, ondeY representa o espaco
de saida do classi cador, sendg um conjunto nito e de nido por Y = f1;2;:::;Lg, onde
L representa o numero de classes possiveis. Assume-se também que existem 2 distribuicbes
S(x;y) e T(x;y) referentes adeatures dos dominiossource e target, respectivamente. As
duas distribuicbes sdo complexas e desconhecidas, no entanto, sédo similares. Durante o
processo de treinamento, sdo apresentadas a rede amostras do donsioioce e target
pertencentes ao conjuntd Xi; Xo; :::; Xy 0, ondeN representa o nUmero total de amostras.
Além disso, denota-se pod, uma variavel binaria cujo papel é indicar se a i-ésima amostra
€ originaria do dominiosource (d; = 0) ou do dominiotarget (d; = 1).

A funcao objetivoE é de nida pela Equacgéo 3, sendo expressa como a soma das perdas
do classi cador, representado pelo primeiro termo da equacédo, e do discriminador de
dominio, representado pelo segundo termo. O ternkd (x) é descrito como uma pseudo-
funcdo, de nida por duas equag6es matematicamente incompativeis, como mostrado nas

equacdes 4 e 5, ondeé a matriz identidade.
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X X
E(t; 15 a)= Li(GI(Gr (Xi; £)s 1), Yi)+ La(Ga(R (Gt (Xi; £)); a)iyi)  (3)
i di=0 i
R (x) = x (4)
drR _
! ®)

O parametro controla a in uéncia do discriminador de dominio na atualizacdo dos
pesos doencoder que, de acordo com GANIN; LEMPITSKY (2014), deve comecar em
0 aumentando gradualmente e assintoticamente com o nimero de épocas até 1. Dessa
forma, o gradiente delL 4 é utilizado para atualizar os valores dos pesos do discriminador
de dominio e doencoder em dire¢cbes opostas, con gurando o esquema de treinamento
adversarial Na pratica, essa operacdo é implementada através de uma camada de rever-
sao de gradiente Gradient Reversal Layer- GRL) posicionada entre cencoderda rede e
o discriminador de dominio. A camada de reversdo de gradiente ndo possui parametros
a serem treinados e sua funcdo é apenas controlar o valor dos gradientes que sao retro-
propagados do discriminador de dominio, agindo como uma funcéo identidade durante
a inferéncia da rede, mas invertendo o valor do gradiente durante o processo de retro-
propagacao. A Figura 16 mostra esquematicamente a camada de reversdo de gradiente
posicionada na estrutura da DANN.

Durante o processo de treinamento, para que se obtenhdeatures invariantes em
relacdo ao dominio, os parametros do encoderséao atualizados de modo a maximizar a
perda do discriminador de dominio. Esse efeito signi ca que a distribuicdo diemtures
estao perfeitamente alinhadas e, dessa forma, o discriminador ndo consegue mais discernir
a respeito de qual dominio a amostra € originaria. Simultaneamente, os parametrgslo
discriminador de dominio séo atualizados de modo a minimizar sua perda. De maneira
geral, o encoder compete com o discriminador de dominio em interesses opostos. Esse

esquema de otimizacdo dos pesqas | e 4 € de nido formalmente pelas equacgbes 6 e 7.
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"0 = argmin E(+; 15 7) (6)

fil

"y=argmin E("t;7; q) 7)

d
A atualizacéo dos pesos se traduz matematicamente através do procedimento descrito
pelas equacdes 8, 9 e 10, ond& a taxa de aprendizagem e é o parametro da camada de
reversdo do gradiente, que controla a magnitude dos gradientes vindos do discriminador

de dominio, como descrito anteriormente.

@L @ly
f f @ @ (8)
QL
@ 9)
d d @ (20)
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5 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Neste trabalho foram realizados quatro tipos de experimentos: validacdo da arquite-
tura, validacdo cruzada, validacéo da rotina de treinamento para adaptacdo de dominio
e 0s experimentos de adaptacao de dominio aplicado a tarefa de segmentacao semantica.

Na andlise de validacao da arquitetura, a rede neural descrita na secao 4.1, baseada na
arquitetura proposta por SOTO et al. (2023), foi treinada sobre o conjunto de dados Fe120.
Separadamente, uma rede de arquitetura U-Net padrdo (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015) foi também treinada com os mesmos dados. Os resultados obtidos com a U-
Net foram considerados combaseling visto que essa é uma arquitetura bem consolidada
e muito utilizada em tarefas de segmentacdo semantica de imagens. Além disso, 0 modelo
baselineestabelece um nivel de performance minimo para a qualidade de modelos mais
complexos.

Nos experimentos de validacdo cruzada, um modelo com a arquitetura proposta na
secao 4.1 foi treinado utilizando cada um dos conjunto de dados e avaliado nos outros trés
conjuntos restantes, de modo que o potencial de generalizagdo fosse avaliado de acordo
com o gap entre dominios. Além disso, experimentos adicionais de validacdo cruzada
foram realizados a partir da remocao dakip connectionmostrada na Figura 15, que liga
0 encoder ao decoder de modo a investigar a in uéncia dessa estrutura na performance
de classi cacao da rede.

Na validacao do codigo para adaptacdo de dominio, foram reproduzidos os resultados
do problema de classi cacdo de imagens publicado por (GANIN; LEMPITSKY, 2014),
utilizando uma rotina de treinamento customizada. Esses resultados sdo importantes
para validar o algoritmo de treinamento e o bom funcionamento doamework utilizado
na construcdo dos modelos.

Nos experimentos de adaptacdo de dominio, foi utilizaddramework validado através
dos experimentos descritos no paragrafo anterior, para aplicar o método DANN a tarefa
de segmentacdo semantica. O objetivo é avaliar o ganho de performance de classi cacao

com a adaptacao de dominio para diferentes combina¢@esircetarget.
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5.1 Base de Dados

As quatro bases de dados utilizadas no estudo de FILIPPO et al. (2021) foram tam-
bém utilizadas nos experimentos deste trabalho: Fel9, Fel120, FeM, Cu. Tais bases sao
formadas por pares de imagens correlacionadas, sendo uma imagem MLR e sua imagem
de referéncia rotulada pixel a pixel. A microscopia correlativa foi utilizada para obter
imagens adequadamente registradas a partir de um microscopio de luz re etida e um mi-
croscopio eletrbnico de varredura (MEV). As imagens Oticas captadas por MLR foram
adquiridas na quantizacdo de cor RGB com 24 bits, e as imagens do MEV sdo monocro-
maticas, ou seja, com uma Unica banda, de 8 bits. Posteriormente, as imagens do MEV
foram processadas através da aplicacdo de Itros e limiarizacdo para compor as mascaras
binarias de referéncia. E importante ressaltar que as imagens de MEV foram utilizadas
exclusivamente para gerar as mascaras de referéncia através de diversas etapas de trata-
mento. As imagens utilizadas como entrada do modelo de segmentacdo semantica foram
obtidas via MLR. A grande vantagem de se utilizar imagens de microscopia 6tica para
caracterizacdo de minérios em detrimento das imagens de microscopia eletronica € o baixo
custo de aquisicdo, manutencdo e operacao dos microscopios o6ticos.

Na aquisicdo e pos-processamento das imagens das base de dados mencionadas, ndo
foram considerados erros decorrentes da microscopia correlativa (co-localizacdo de campos
e registro de imagens) ou devido ao processamento de imagens (delineamento e limiari-
zacgao), assim como diferencas devido a natureza distinta das técnicas de imageamento
empregadas. Por exemplo, imagens obtidas por MLR e de MEV séo geradas em dife-
rentes profundidades na amostra polida, portanto, sdo capazes de mostrar caracteristicas
diferentes da amostra. Desse modo, cada imagem de referéncia é considerada uma imagem

rotulada corretamente.

5.1.1 Base de Dados Fel9

A base de dados Fel9 contém imagens de uma amostra de minério de ferro do depdsito
de Serrote do Breu, localizado no estado de Alagoas. A mineralogia deste depdsito de

minério de ferro consiste de quartzo, magnetita, hematita, hastingsita, albita, biotita,
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