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REGISTRO DE IMPACTO

Nesse estudo é proposto um protocolo de segmentacdo para a fracdo da matéria
organica particulada que considera estratégias de aprendizado de maquina,
principalmente por meio da aplicacdo de redes neurais de convolugdo. Além de
proporcionar uma segmentacao de boa qualidade, com maior detalhamento e ganhos
metodoldgicos, permitiu uma maior rapidez quando comparada a técnicas tradicionais

de segmentacéo.



IMPACT REGISTER

This study proposes a segmentation protocol for the particulate organic matter fraction
that considers machine learning strategies, mainly through the application of
convolution neural networks. Besides providing a good quality segmentation, with
greater detail and methodological gains, it allowed for greater speed when compared

to traditional segmentation techniques.
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METODO BASEADO EM MACHINE LEARNING E DEEP LEARNING PARA
SEGMENTACAO DA MATERIA ORGANICA PARTICULADA EM IMAGENS DE
MICROTOMOGRAFIA DE RAIOS X DE AGREGADOS DE SOLO

RESUMO - A identificacdo da distribuicdo espacial da fracdo da matéria
organica particulada (MOP) em agregados de solo é de fundamental importancia para
decifrar os mecanismos que determinam o aumento da estocagem e estabilidade do
carbono no solo. A localizagdo do carbono no agregado de solo pode afetar se ele
permanecera protegido ou sera consumido por microrganismos que habitam o solo,
por isso a necessidade de buscar compreender o papel da estrutura do solo na
protecao fisica do carbono. O uso da técnica de Microtomografia Computadorizada
de Raios X (uTCX) tem proporcionado avangos na investigagéo in situ de processos
relacionados a decomposicdo e protecao fisica da fracdo MOP no solo. No entanto,
uma dificuldade que limita o progresso do uso dessa técnica esta na identificacéo (ou
segmentacdo) da MOP em imagens de UTCX, especialmente quando ndo sao
realizados procedimentos de marcacao quimica dessa fracdo. Por este motivo, 0
presente estudo tem como objetivo propor um método de segmentacdo da fracdo
MOP. Buscou-se construir uma base de dados de fragmentos organicos, contidos em
imagens de uTCX, segmentados manualmente, utilizando o software Avizo, ou por
meio de estratégias de machine learning, no software Annotat3D, para treinar uma
rede neural de segmentacédo da MOP via deep learning. As imagens 3D consideradas
para desenvolvimento do método foram adquiridas na linha de luz de pTCX do
Laboratério Nacional de Luz Sincrotron, com tamanho de pixel de 0,82 um. Para o
treinamento das redes, considerou-se: o uso de um recurso de criagdo de dados
artificiais (augmentation) e a mistura de dois conjuntos de imagens diferentes para
diversificacdo dos dados de entrada. As duas melhores redes neurais treinadas
obtiveram identificacdo parcial ou total dos fragmentos organicos nas imagens de
MTCX com uma estimativa de acuracia de 57% e 69%. Os resultados mostraram que
o método foi bem sucedido para a segmentacao da fracdo MOP em 17 agregados de
solo, sem a utilizacdo de marcacdo quimica. O recurso augmentation proporcionou
melhor continuidade dos fragmentos organicos, e a mistura de imagens de diferentes
conjuntos resultou em maior numero de fragmentos identificados. Portanto, o método
apresenta potencial para ser empregado em diferentes propostas experimentais com
objetivos semelhantes, uma vez que a rede neural treinada pode ser adaptada e
otimizada para a sua aplicacdo em diferentes conjuntos de imagens.

Palavras-chave: Processamento de imagem; rede neural de convolucao; anotacgéao;
Annotat3D; estabilidade do carbono no solo



MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING BASED METHOD FOR
SEGMENTATION OF PARTICULATE ORGANIC MATTER IN X-RAY
MICROTOMOGRAPHY IMAGES OF SOIL AGGREGATES

ABSTRACT - ldentifying the spatial distribution of particulate organic matter
(POM) fraction in soil aggregates is fundamental to deciphering the mechanisms that
determine the increased of carbon storage and stability in soils. The location of carbon
in the soil aggregate can affect whether it remains protected or is consumed by soil-
inhabiting microorganisms, hence the need to seek an understanding of the role of soil
structure in the physical protection of carbon. The use of X-ray Computed
Microtomography (uCT) has provided advances in the in situ investigation of processes
related to the decomposition and physical protection of POM in soil. However, one
difficulty limiting progress in the use of this technique is the identification (or
segmentation) of POM in yCT images, especially in the absence of chemical staining
procedures. For this reason, the present study aims to propose a method for direct
segmentation of POM fraction, without chemical staining. We sought to build a
database of organic fragments, contained in uCT images, segmented manually using
the Avizo software, or by machine learning strategies, in the Annotat3D software, in
order to train a neural network for POM segmentation through deep learning. The 3D
images considered for method development were acquired on the uyCT IMX beamline
of the Brazilian Synchrotron Light Laboratory, with a pixel size of 0.82 ym. For the
training of the networks, we considered: the use of an artificial data creation feature
(augmentation) and the mixture of two different image sets for diversification of the
input data. The two best trained networks obtained partial or total identification of
organic fragments in the uCT images, with an estimated accuracy of 57% and 69%.
The results showed that the method was successful in segmenting the POM fraction
in 17 soil aggregates without the use of chemical staining procedure. The
augmentation feature provided better continuity of organic fragments, and the mixing
of images from different sets resulted in a greater number of identified fragments.
Therefore, the method has the potential to be employed in different experimental
proposals with similar objectives, since the trained neural network can be adapted and
optimized for its application on different sets of images.

Keywords: Image processing; convolution neural network; annotation; Annotat3D;
carbon stability in soil
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1 INTRODUCAO

Atualmente, busca-se promover a rapida ampliacdo e implementacéo do uso
de praticas agricolas que permitam a protecdo do (C) no solo, com o objetivo de
contribuir para a mitigacdo das mudancas climaticas (Amelung et al., 2020). Os solos
s8o 0 maior e mais dindmico reservatorio de C terrestre, armazenando mais C na
forma de matéria organica do solo (MOS) comparado aos reservatorios atmosféricos
ou vegetal combinados (Lehmann e Kleber, 2015), podendo remover entre 0,79 e 1,54
Gt C ano! da atmosfera. Por essa razdo, aumentar a estocagem de C no solo tem se
tornado parte de uma agenda global para a mitigacdo e adaptacdo as mudancas
climaticas. Entre as importantes iniciativas neste contexto estao o "4p1000", lancado
na COP21 pela UNFCC em 2015, os seminarios de Koronivia sobre agricultura,
iniciados na COP23 em 2018, e o programa RECSOIL lancado pela FAO (Baveye et
al., 2020; Rumpel et al., 2020).

A matéria organica particulada (MOP) é a fracdo ativa da MOS, podendo ser
definida como particulas organicas que variam entre 0,053 e 2 mm, e constituida por
fragmentos organicos (como folhas ou raizes) parcialmente decompostos. Encontra-
se facilmente disponivel para o0s microrganismos, sendo decomposta mais
rapidamente e, por isso, é considerada um estoque transitério da MOS. Portanto, por
estar menos protegida e ser mais susceptivel as alteracbes no ambiente, o C
associado a MOP se torna mais vulneravel as perdas durante o uso e manejo do solo
(Lavallee et al., 2020; Cotrufo et al., 2013).

A MOP é importante por propiciar muitos beneficios agricolas e ecolégicos,
servindo como fonte de alimento e energia para microrganismos e animais do solo,
além de fornecer nutrientes para o crescimento das plantas e melhorar a estabilidade
dos agregados, a infiltracdo de agua e aeracdo do solo (Gosling et al., 2013). A
protecao fisica da MOP dentro dos agregados € um dos principais mecanismos de
sequestro de C pelo solo. Portanto, aprofundar o entendimento dos mecanismos que
determinam a dindmica e a distribuicdo espacial da MOP em agregados de solo é
fundamental para assegurar as diversas fun¢des que essa fragcao da MOS exerce na

saude do solo, incluindo seu potencial para o sequestro de C.



O recente desenvolvimento de técnicas sofisticadas de imagem, atingindo
escalas de resolucdo espacial microscopica, tem levado a um progresso substancial
na descricdo da arquitetura do solo, tanto em termos de espac¢o poroso quanto da
configuragdo espacial da fragdo mineral ou materiais organicos de forma direta
(Schluter et al., 2022). No entanto, anélises em grandes volumes de solo e em nimero
de repeticbes adequadas de amostras ainda sao limitadas pela complexidade dos
procedimentos propostos (Steffens et al., 2017). Essas técnicas permitiram o0 avango
no entendimento dos processos-chave (de protecdo e/ou perda do C) para aumentar
a persisténcia de C no solo, tais como o papel da protecéo fisica da MOS (Lehmann
e Kleber, 2015; Kravchenko e Guber, 2017). Na escala micrométrica, a estrutura do
solo estabiliza o C dentro de inUmeros arranjos espaciais e canais de poros do solo,
0S quais governam diversos processos, incluindo a difusdo de gases, &agua,
compostos quimicos dissolvidos, produtos de decomposicdo, enzimas e
microrganismos na solucéo do solo (Six et al., 2004). Schliter et al., 2022 mostraram
que as fracbes da MOS derivadas de imagens de Microtomografia Computadorizada
de Raios X (UTCX) refletiram com precisdo as fragcbes de C obtidas através do
fracionamento fisico convencional do solo, como a MOP, com o beneficio adicional de
quantificar sua distribuicdo tridimensional em relacdo ao espaco poroso nao
perturbado.

Imagens de yTCX voltadas para pesquisa cientifica podem ser obtidas a partir
de tomégrafos industriais, de bancada ou baseados em luz sincrotron. No Brasil, esta
sendo desenvolvido o Sirius, uma nova fonte de luz sincrotron de 42 geracdo no
Laboratério Nacional de Luz Sincrotron do Centro Nacional de Pesquisa em Energia
e Materiais (LNLS/CNPEM). No Sirius, havera uma linha de luz de micro e
nanotomografia (chamada MOGNO) cujo design proporcionara ganhos significativos
em estudos de amostras de solo, como as possibilidades de se realizar experimentos
com grande numero de repeticdes de amostra (por ser uma linha de aquisicao rapida
de imagens 3D), resolvidos no tempo (4D) (Ferreira et al., 2022a) e em multiescala
(Claro et al., 2023), com resolugao espacial maxima de 100 nm. Tendo em vista 0 seu
potencial para aplicacfes na area da agricultura, um dos desafios atualmente consiste

em propor uma metodologia que seja precisa e eficiente (isto é, automatizada/rapida)



para a segmentacao de imagens de amostras de solo e que seja acessivel aos futuros
usuarios da linha de luz.

As técnicas de segmentacao (classificacdo) de imagens sédo fundamentais para
a analise de imagens em diversas areas do conhecimento e visam particionar uma
imagem digital em segmentos, a fim de definir com precisdo os limites espaciais de
objetos de interesse nas imagens. No contexto de imagens de pTCX, a segmentacao
consiste em atribuir classificacbes coerentes e precisas a determinados grupos de
tons de cinza na imagem, os quais devem representar uma determinada fase (ou
classe) de interesse. No entanto, diferentes fases podem apresentar tons de cinza
similares. Por exemplo, a MOP apresenta uma atenuacéo intermediaria dos raios X
entre a fase de poros e da matriz sélida, resultando em tons de cinza similares a estas
duas fases, mas predominantemente similares aos da matriz solida. Nesse caso,
outras caracteristicas da MOP nas imagens de tomografia, como a forma, tamanho e
textura, podem auxiliar na sua identificacdo visual. Porém, o processo de
segmentacdo com critérios que levem em consideracado essas caracteristicas € mais
complexo e desafiador do que o processo ja bem conhecido baseado em separacéo
(threshold) simples de tons de cinza (Ferreira et al., 2022b).

Existem formas de tornar a segmentacdo da MOP direta por threshold através
de técnicas que possibilitem a sua marcacdo quimica. Peth et al. (2014)
desenvolveram uma abordagem para localizar a MOS por meio de uma combinacgao
entre a UTCX baseada em luz sincrotron e o 6smio (utilizando a fase vapor) como
agente de marcacdo quimica da MOS (Quigley et al., 2018; Rawlins et al., 2016).
Embora seja um método que permita a identificacdo da MOP, o tetroxido de ésmio
(Os04) é extremamente toxico, reativo e altamente volatil, trazendo riscos a saude do
operador e ao ambiente, por isso ha estudos que buscam encontrar outros agentes
promissores para marcagao da MOP (Maenhout et al., 2021). Uma tentativa proposta
por (Arai et al., 2019) é o uso do OsO4 em estado liquido (sob baixa temperatura para
nao ocorrer a volatilizacdo) para buscar reduzir os riscos relacionados a sua natureza
altamente toxica. Ainda é possivel pontuar limitagbes associadas ao método que
impedem sua aplicagdo para um grande conjunto de amostras ou para uma ampla

variedade de condi¢cbes de solo (Zheng et al., 2020) e até mesmo em relagédo a



precisdo da marcacao quimica da MOS, pois 0 OsO4 tem mostrado uma contribuicéo
e afinidade com a fracdo mineral do solo (Schliter et al., 2022).

Mais recentemente estdo sendo propostos avangos para a segmentacao de
imagens por meio de estratégias de machine learning e deep learning. Essas
estratégias objetivam proporcionar a segmentacdo de uma imagem 3D a partir do
treinamento de um modelo para classificar pixels como pertencentes a uma classe
(como em Rippner et al., 2022; Schliter et al., 2022; Soltaninejad et al., 2020). Os
algoritmos de machine learning e deep learning realizam a extracdo de recursos e a
classificagdo de imagens através de modelos de menor ou maior grau de
complexidade, respectivamente. Estes algoritmos se diferenciam ainda pelo tipo e
guantidade de dados de entrada para o treinamento do modelo, bem como pela forma
de entrada dos dados. Mais especificamente, os algoritmos de machine learning séo
mais dependentes da interacdo com o operador, exigindo dedicacdo continua para o
desenvolvimento do modelo. Por outro lado, os algoritmos de deep learning recebem
dados prontos para o desenvolvimento do modelo, isto é, sdo menos interativos.
Ambos os tipos de modelos, quando bem ajustados, podem ser capazes de
segmentar grandes volumes de imagens com alto grau de precisdo. Entre os
softwares que proporcionam abordagens de segmentacdo baseada em machine
learning e/ou deep learning estdo o Annotat3D, Weka Segmention (plugin do
ImageJ/Fiji), llastik (Berg et al., 2019), Dragonfly, SURVoS (Pennington et al., 2022) e
Avizo. No caso da MOP, essas estratégias podem ser utilizadas com ou sem 0 uso de
marcacgao quimica.

No presente trabalho, sera dedicada maior atencédo ao software Annotat3D, o
qual foi utilizado anteriormente em Ferreira et al. (2022b) para o desenvolvimento de
um protocolo de segmentacdo da fase de poros em imagens tomogréaficas de
agregados de solo. Portanto, o objetivo é propor um método de segmentacao da MOP,
sem marcacado quimica, a partir da: i) elaboracdo de um banco de dados de
fragmentos organicos segmentados via machine learning e manualmente, que servira
como referéncia (dados observados) para o ii) treinamento de uma rede neural
(modelo) capaz de iii) reproduzir a classificacdo de referéncia e vi) classificar novos
dados semelhantes. Com esse protocolo pretende-se propor uma forma eficiente e

precisa de segmentar a MOP, sem a necessidade de marcacdo quimica, a fim de



diminuir o tempo de operagcado necessario e consequentemente, permitir um aumento

de repeticdo amostral em pesquisas futuras.

2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Fragbes da matéria organica do solo

O C pode ser encontrado em diferentes fragbes no solo que desempenham
distintas funcbes para o desenvolvimento das plantas (fornecendo nutrientes para
microbiota e plantas), na estrutura do solo e no sequestro de C. Existem diversos tipos
de fracionamento da MOS que buscam separa-la em fracdes que sejam homogéneas
quanto a sua natureza, dindmica e funcao no solo. No fracionamento quimico, que
constituiram os primeiros esforcos de separacdo da MOS em componentes
significativos, buscou-se uma melhor caracterizacdo e identificacdo quimica dos
componentes da MOS a partir do estudo de substancias humicas isoladas por
extracbes alcalinas. Ja o fracionamento fisico permite estudos sobre a funcéo e
estrutura da MOS a partir de métodos relacionados a diferencas de tamanho e
densidade. Assim, a MOS pode ser separada em MOP e matéria organica associada
a minerais (MOAM) que podem ser diferenciadas pela sua formacéao e persisténcia no
solo.

A MOP é a fracao constituida por fragmentos organicos como restos de plantas
e animais parcialmente decompostos pelos microrganismos do solo, resultando em
pequenas particulas organicas (variando entre 0,053 e 2 mm) e, por esse motivo,
acabam ficando facilmente disponiveis para os microrganismos (Lavallee et al., 2020;
Cotrufo et al., 2013). A MOP é um componente chave dos estoques de C do solo
podendo compreender de 6 a 37% do C organico total do solo (SOC) em solos
agricolas (Gregorich et al., 2006). A MOAM ¢ a fracdo derivada principalmente de
corpos e subprodutos dos microrganismos presentes no solo (quimicamente
transformados pela biota do solo) e de certos compostos vegetais (lixiviados
diretamente do material vegetal), e se encontra em um estdgio avancado de
decomposicdo pela comunidade microbiana na forma de moléculas organicas

microscopicas que possuem uma alta afinidade com a superficie dos minerais



(Lavallee et al., 2020; Cotrufo et al., 2013). Dentre as principais diferencas entre a
MOP e a MOAM, destaca-se a permanéncia de cada uma delas no solo. A persisténcia
da MOP no solo € controlada principalmente pela protecéo fisica em agregados,
enquanto a da MOAM ¢é controlada principalmente pela associacdo mineral.

A MOP entra no solo a partir da serrapilheira (camada organica superficial) e
da rizosfera, por meio da fragmentacdo de raizes. Seu acumulo €& geralmente
considerado um estégio inicial para o sequestro de C nos solos, assim conhecer as
concentracbes da MOP pode ser util para entender o estado de fertilidade e a
estabilidade do C nos solos agricolas (Kravchenko et al., 2014). Além disso, a MOP
pode ser um indicador sensivel das mudancas na qualidade do solo resultantes das

praticas de manejo e uso da terra.

2.2 Papel da estrutura do solo para a protecao e estabilizacdo da MOP no solo

A estrutura do solo € o arranjo tridimensional dos constituintes sélidos do solo
e vazios em diferentes escalas (Rabot et al., 2018), resultante de interacdes de fatores
biéticos e abidticos, incluindo clima, composi¢cdo mineral, matéria organica, raizes,
hifas fangicas, fauna do solo e diferentes sistemas de manejo. As funcbes
ecossistémicas essenciais do solo, como armazenamento e transporte de agua,
ciclagem de nutrientes, armazenamento de C, crescimento vegetal e manutencéo da
biodiversidade, sédo em grande parte governadas pela estrutura do solo (Schliter et
al., 2020). Nas Uultimas décadas, tornou-se mais evidente a importancia dos
mecanismos relacionados a estrutura do solo, sendo reconhecida a importancia da
protecdo fisica como um dos principais mecanismos de sequestro de C em longo
prazo juntamente a protecdo via associacbes organo-minerais, em relacdo a
recalcitrancia quimica dos compostos organicos (Lehmann e Kleber, 2015). Assim,
modificacdes na rede de poros do solo podem beneficiar o acimulo de C ou
intensificar a sua decomposicao.

A protecado fisica do C no solo ocorre quando a matéria organica nédo €
decomposta por estar inacessivel aos microrganismos dentro dos agregados do solo,
gue atuam como uma barreira fisica para a atividade microbiana possibilitando o
estoque da MOS. Kravchenko e Guber (2017) ressaltam a importancia da arquitetura

de poros (isto é, tamanho dos poros, formas, conectividades, tortuosidades e outras



caracteristicas morfolégicas) para os processos que influenciam a estabilidade ou
decomposicdo do C, pois consideram a arquitetura de poros como o principal
regulador dos fluxos de gases (difusdo de gas em poros preenchidos por ar) e liquidos
no solo (transporte de compostos quimicos dissolvidos como enzimas, nutrientes e
produtos de decomposicdo do material organico, além de microrganismos presentes
na solucado do solo). Por isso, 0s poros séo os locais de troca de agua, gases e outros
recursos, ao mesmo tempo que fornecem suporte estrutural e abrigo para os
organismos presentes no solo, que irdo direta ou indiretamente, estar relacionados a
diferentes processos que determinam a protecéo fisica da MOS.

Pesquisas avancaram no conceito de protecdo do C via oclusao intra-agregado,
por meio da distribuicdo de agregados de diferentes tamanhos, especialmente
menores que 250 um (Six et al., 2000), e seus possiveis teores de C. Trata-se de um
mecanismo de prote¢cdo muito importante para o sequestro de C, principalmente
guando se considera o impacto dos sistemas agricolas na estrutura do solo. Porém é
necessario avancar no entendimento dos mecanismos que governam a acessibilidade
de C pela atividade microbiana, que é impulsionada pelas caracteristicas da rede de
poros, para uma melhor compreensdo de como o C pode estar protegido no solo.
Assim, para modelar a presenca, auséncia ou a acessibilidade fisica de um substrato
organico aos decompositores € necessario quantificar as rotas pelas quais esse
substrato poderia ser acessado pelos microrganismos — por isso a importancia de se
conhecer a rede de poros (Kravchenko e Guber, 2017). E implicito que as distribuicdes
de tamanho dos agregados refletem a presenca e as caracteristicas dos poros
circundantes (Ashman et al., 2003; Dexter, 1988; Elliott e Cambardella, 1991; Young
et al., 2001) e, ja é conhecido que a oclusdo do C intra-agregado minimiza as vias
pelas quais ele pode ser acessivel. No entanto, nem a descrigdo quantitativa dessas
rotas, nem a avaliacdo de sua eficicia pode ser obtida a partir de informacdes sobre
as distribuicoes de tamanho e teores totais de C dos agregados do solo, evidenciando
a necessidade de uma quantificacdo mais especifica. Desse modo, a caracterizacao
dos atributos do espaco poroso do solo néo perturbado é uma abordagem promissora
para relacion-lo com as func¢des do solo (Rabot et al., 2018).

A protecao fisica do C em uma escala de 5-1000 um pode estar associada a

presenca de diversos microambientes que geram uma ampla gama de condicdes



limitantes para a acessibilidade de C por decompositores microbianos e que podem
influenciar na atividade microbiana (Kuzyakov e Blagodatskaya, 2015). E nessa escala
que a protecado do C no solo torna-se, em grande parte, uma funcao das barreiras
fisicas entre os decompositores e as substancias organicas e/ou uma funcéo das
condicBes locais criadas, em cada tipo de poro, que incapacitam os decompositores
(Ekschmitt et al., 2008). Ja em escalas menores que 5 pm, as propriedades dos
microambientes sdo determinadas pelas caracteristicas mineraldgicas e superficiais
das particulas do solo.

Kravchenko et al. (2019) sugerem que o processamento e a protecdo do C
acontecam em diferentes locais da matriz do solo, sendo necessario que o C seja
transportado para os locais de protecao antes de ocorrer de fato a sua protecao e, que
esse mecanismo, esta associado a poros na faixa de 30-150 ym — locais preferenciais
de novos inputs de C e de comunidades microbianas ativas, facilitando o
processamento dos novos inputs de C no solo. Assim, quanto maior for o volume da
matriz do solo em contato com esses poros, maior sera o potencial para os produtos
da decomposicdo microbiana serem transportados e protegidos dentro da matriz do
solo.

Portanto, o ganho ou perda de C no solo esté relacionado ao equilibrio entre a
decomposicdo microbiana de novos aportes de C, seja como residuos de plantas ou
compostos que foram processados pelos organismos localizados na matriz do solo, e
a sua protecédo. O material organico que nao for perdido como CO:2 para a atmosfera
depois de ser consumido pela comunidade microbiana, pode escapar de novos
processos de decomposicdo por meio de associacdes organo-minerais (relacionado
também com a textura do solo), por aprisionamento em pequenos poros do solo ou

em regides da matriz que estejam protegidas da acao de microgarnismos.

2.3 Avaliagdo da MOS por yTCX

Os meétodos analiticos convencionais para o estudo da estabilidade da MOS
sao realizados a partir de amostras pré-processadas, ou seja, amostras que sao
moidas e posteriormente peneiradas. Apesar de a moagem e 0 peneiramento
permitirem uma maior uniformidade das caracteristicas gerais do solo, esse processo

destr6i completamente a sua estrutura, que de acordo com Kravchenko e Guber



(2017), é um componente essencial para promover a protecéo fisica do C no solo.
Desse modo, é importante o uso de técnicas que permitam a utilizacdo de amostras
indeformadas, as quais possibilitam a investigagao in situ dos mecanismos envolvidos
na decomposicao e protecdo da MOP com a estrutura intacta do agregado, ou seja,
como naturalmente ocorre a protecdo fisica do C. Entre estas técnicas estdo a
Tomografia de Raios X, Tomografia de Raios Gama, Tomografia de Né&utrons, a
Ressonancia Magnética Nuclear (com ressalvas para uso em solos com 6xido de
ferro) e a Microscopia Eletronica de Varredura (mas requer a preparacao das amostras
em secoes finas).

A Microtomografia Computadorizada de Raios X (MTCX) é uma técnica que
permite quantificar a heterogeneidade nos agregados de solo, possibilitando modelar
0s processos envolvidos na protecdao fisica do C devido ao imageamento de amostras
indeformadas. A yTCX se baseia na transmissdo de raios X por uma determinada
amostra que possuem diferentes componentes (fases) para os quais podem ser
associados diferentes valores de coeficiente de atenuacao a partir da interacdo com
a radiacdo. No caso do solo, de maneira geral, estas fases sdo: poros, adgua, matriz
sélida e matéria organica.

Os diferentes coeficientes de atenuacédo que constituem a amostra de interesse
aparecem na sua respectiva imagem de tomografia como diferentes tons de cinza, 0s
quais representam, portanto, as diversas fases da amostra. Em uma imagem de
tomografia, os tons de cinza mais escuros estdo associados as fases que menos
absorvem os raios X (espaco poroso do solo) e os tons de cinza mais claros estédo
associados as fases que mais os absorvem (matriz sélida do solo). Entretanto, as
fases que apresentam coeficientes de atenuacao intermediarios, como € o caso da
matéria organica no solo, usualmente apresentam tons de cinza similares as outras
fases (por vezes similares aos tons relacionados aos poros e por vezes aos tons
relacionados a matriz solida), tornando dificil a distingdo ao olho humano (como
exemplificado pela area de sobreposicéo entre os picos A e B na Figura 1). Portanto,
o desafio em aplicar a yTCX em estudos da MOP esta na segmentacao (classificacao)

desta fase em relagédo as demais.
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Figura 1. Exemplo de um histograma genérico para ilustrar uma fase com tons de
cinza intermediarios como a MOP. Os picos A e B representam a matriz e 0os
poros de uma imagem de uyTCX em tons de cinza. E possivel observar que
as curvas correspondentes a esses picos se sobrepdem e € nessa regido de
sobreposicdo que se encontram o0s tons de cinza intermediarios que
representam a MOP, por isso a dificuldade em propor um método de
segmentacao para essa fase baseado apenas em tons de cinza. Adaptado
de Perry (2013).

2.3.1 Segmentacao de imagens

A segmentacdo € o processo de particionar uma imagem digital em varios
segmentos (ou classes), a fim de definir a localizagdo espacial ou identificacéo precisa
dos objetos contidos na imagem (Vasconcelos et al. 2018). No contexto de imagens
de uTCX, a segmentagao consiste em atribuir uma classificacdo coerente e precisa a
determinados grupos de tons de cinza na imagem que representam fases de
interesse. Esse processo é importante, porque em muitos casos, ndo é possivel
realizar analises quantitativas diretamente da imagem obtida em tons de cinza pela
MTCX.

Entre os métodos de segmentacao tradicionalmente utilizados estdo: o método
manual, que consiste em usar ferramentas de “pintura” (pincel) diretamente na
imagem e, apesar de ser bastante preciso a depender da dedicacdo do operador, é

demasiado lento (no caso de uma imagem 3D, precisa ser realizado fatia a fatia da
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imagem), util para pequenas correcfes de imagens ja segmentadas ou em casos em
gue nenhum outro método se aplique; o método semi-manual inclui ferramentas que
visam automatizar o processo, como thresholding (um corte simples no histograma de
tons de cinza da imagem que separa duas fases) e watershed (baseado em
crescimento de sementes para delimitacdo entre diferentes fases) (Tuller et al., 2015),
as gquais podem proporcionar bons resultados para fases que apresentam alto
contraste de tons de cinza (como poros e matriz sélida) em imagens de boa qualidade
(com baixo ruido e artefatos) (Ferreira et al., 2018; Ferreira et al., 2019; Pires et al.,
2020).

Por outro lado, o processamento de grandes conjuntos de dados usando
métodos de segmentacdo tradicionais é muitas vezes limitado por desafios
relacionados com a qualidade e reprodutibilidade da segmentacdo, bem como devido
ao elevado consumo de tempo do operador nesta etapa (Ferreira et al., 2022b). Uma
limitacdo atual € a falta de ferramentas eficazes para a segmentacdo da MOP em
imagens de amostras de solo, devido a dificuldade de diferenciacdo entre as fases.
Mais especificamente, os métodos tradicionais descritos ndo sdo boas alternativas
para a segmentacdo da MOP em grandes conjuntos de amostras: o0 método manual é
inviavel por ser lento e depender completamente do operador, o que limita o nUmero
de amostras a serem investigadas e, consequentemente, a interpretacdo estatistica
dos resultados; os métodos semi-manuais séo falhos por se basearem unicamente
nos tons de cinza, os quais, como descrito anteriormente, se confundem com os tons
associados a poros e matriz sélida.

Alguns fragmentos organicos podem ser segmentados a partir da sua
localizacéo e, principalmente, pela sua morfologia, permitindo a sua diferenciacéo da
fase solida da amostra através de uma avaliacao visual. A partir da identificacao visual
dos fragmentos organicos, Kravchenko et al. (2014) propdem um teste para a
separacdo da matéria organica com base em geoestatistica, por meio de uma analise
estatistica complexa de todas as estruturas da matéria organica identificadas e
necessita de grande input do operador para o sucesso da segmentacao. Trata-se de
um procedimento laborioso para aplicagdo em um grande numero de amostras,
restringindo o numero de amostras que podera ser utilizada para a elucidacdo do

guestionamento cientifico proposto.



12

Avancos recentes em aprendizado de maquina, especificamente a aplicacao
de redes neurais convolucionais para analise de imagens, estdo permitindo rapidos
progressos para a obtencdo de uma segmentagcdo mais rapida e precisa de dados de
imagem (Rippner et al., 2022). No entanto, os desafios permanecem na aplicagao
destas redes neurais para a analise de imagens para estudos agricolas relevantes
(com comparacdo de tratamentos, por exemplo). Assim, novos protocolos de
processamento de imagem vém sendo desenvolvidos para melhorar a robustez,
objetividade ou precisao na caracterizacao da microestrutura do solo. Nesse sentido,
as estratégias baseadas em machine e deep learning, mais especialmente a ultima,
sao identificadas como promissoras para se estabelecer uma metodologia que forneca
resultados bons e rapidos de segmentacédo da MOP.

O software Annotat3D, desenvolvido pelo GCC/LNLS, é baseado em técnicas
de aprendizado de maquina (marchine learning) e computacéo de alto desempenho
(HPC - high performance computing) equipados com GPUs (graphics processing unit)
(mais informacdes em Pinto et al. (2022)). Atualmente, esse software pode ser
utilizado por todos os usuarios do LNLS, internos e externos, e deve ser
disponibilizado em breve com a comunidade em geral via Github/Gitlab (Pinto et al.,
2022). Sua elaboracao e aprimoramento visa atender futuros usuarios das diversas
linhas de luz do Sirius, buscando inclusive avancar para uma interface web.

O Annotat3D é baseado em uma classificacdo de superpixel (Vasconcelos et
al., 2018). Um superpixel € formado por um grupo de pixels vizinhos que possuem
intensidades semelhantes em relacéo aos seus tons de cinza (isto €, um certo nimero
de pixels, elementos constituintes da imagem, que compartilham caracteristicas em
comum), resultando em uma reducdo do dado que precisa ser processado para a
segmentacao final. Essa abordagem requer menor capacidade computacional e,
portanto, menor tempo de processamento do que uma classificacdo realizada a nivel
de pixel. O plugin Weka Segmentation, desenvolvido para o software ImajeJ/FIJI, é
um exemplo de ferramenta de segmentacao de imagens 2D e 3D (processamento em
Java), também baseada em machine learning, porém em nivel de pixel (Arganda-
Carreras et al., 2017). Da mesma forma, o Avizo é um software comercial de uso geral
para visualizagdo e analise de dados cientificos e industriais e tem sido utilizado para

processamento e analise de imagens tomograficas em uma ampla gama de
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aplicacoes. No entanto, ambos néo se beneficiam da capacidade de processamento
paralelo de um sistema de computacdo heterogéneo equipado com varias GPUs e
apresentam dificuldade em suportar grandes dados volumétricos.

No software Annotat3D existem duas vias de segmentacdo, sendo uma via
anotacao (associado a algoritmos de machine learning) e outra via deep learning. A
via anotacdo envolve um fluxo de trabalho interativo para treinamento de um
classificador (modelo) e requer a definicdo de alguns parametros, como superpixel,
extracdo de recursos e tipo de classificagdo. Na via de segmentacdo deep learning
sao utilizadas redes neurais profundas, em que um conjunto de algoritmos € usado
em aprendizado de maquina para modelar os dados utilizando varias camadas de
neurénios. ApGs obter um conjunto de dados bem segmentados, por exemplo na via
de anotacdo, é possivel utilizd-lo como dado de entrada para uma rede neural
profunda que possa aprender e aplicar a segmentacao a outras imagens semelhantes.
No software Annotat3D, séo utilizadas Redes Neurais de Convolucdo (RNC), redes
neurais artificiais que estéo entre as abordagens mais bem sucedidas na extracao de
caracteristicas de imagens (Peixinho, 2017) e estdo possibilitando uma segmentacao
mais rapida e precisa de dados de imagem (Rippner et al., 2022). Sao oferecidas duas
arquiteturas neurais diferentes: a Unet (abordagens 2D e 3D) e a Vnet (apenas para

abordagem 3D).

3 MATERIAL E METODOS

3.1Descrigao da area experimental e coleta de amostras

A coleta das amostras ocorreu em junho de 2018 em um experimento de campo
de longa duracao, localizado no municipio de Iracemapolis, S&do Paulo, sudeste do
Brasil (22°36' S-47°34"' W), com altitude de 614 m acima do nivel do mar. O solo da
area experimental foi classificado como Latossolo Vermelho eutroférrico de textura
argilosa (Santos et al., 2018), e o experimento foi instalado em setembro de 2013 sob
o delineamento de blocos casualizados com quatro repeticbes. Cada parcela foi
composta por 10 linhas de cana-de-agucar, com comprimento de 10 m e espagamento

entre linhas de 1,5 m. Neste trabalho, as amostras de solo foram provenientes de dois
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tratamentos contrastantes de adicdo de palha de cana-de-acucar anual na superficie
do solo por um periodo de 5 anos (0 e 15 Mg ha! de massa seca).

Para cada tratamento, uma amostra indeformada (10 cm comprimento x 10 cm
largura x 5 cm altura) da camada superficial (5 cm) foi coletada de cada bloco
(repeticdo), totalizando 8 amostras intactas de solo para ambos os tratamentos. No
laboratorio, as amostras foram desagregadas manualmente aplicando-se uma forca
de tracao suficiente para rompé-las em seus planos naturais de fraqueza (fissuras
naturais), e em seguida, foram secas ao ar. Esse procedimento resultou em
agregados de tamanhos diversos, 0s quais passaram pelo peneiramento a seco
utilizando um agitador de peneiras para obtencdo de agregados com diametros entre
0,5 e 1 mm, de modo a atender o campo de visdo das medidas de pTCX. Assim, foram
selecionados 3 agregados correspondentes a cada repeticdo (bloco experimental),
resultando em 10 agregados por tratamento e 20 no total. A coleta de amostras e
selecdo dos agregados foram realizadas previamente ao desenvolvimento do

presente trabalho.

3.2Aquisicao das imagens por yTCX

Imagens 3D dos 20 agregados de solo selecionados foram geradas, em 2018
(proposta: IMX20180205), na linha de luz de Microtomografia de Raios X (IMX), no
antigo acelerador de elétrons (UVX), pertencente ao LNLS/CNPEM. Destas 20
imagens, trés foram perdidas, totalizando 17 imagens (10 para o tratamento sem palha
e 7 para o tratamento com palha). As amostras foram escaneadas usando um feixe
policromatico com filtros de Si de 550 um de espessura, sendo adquiridas 2048
projecdes de 2048%2048 pixels ao longo de 180° de rotagdo da amostra. Uma objetiva
de 10x de aumento foi utilizada, com distancia entre a amostra e o detector de 40 mm
e com tamanho de pixel resultante de 0,82 um. As imagens foram reconstruidas a
partir de um algoritmo de retroprojecdo filtrada, desenvolvido pelo Grupo de
Computacéao Cientifica (GCC) do LNLS (Miqueles et al., 2014; Miqueles et al., 2018),
resultando em imagens tridimensionais (2048x2048x2048 pixels) de 16 bits. A
resolucdo horizontal x vertical da imagem foi estimada em 2,35 x 0,98 um? (o célculo
encontra-se no apéndice deste trabalho). A aquisicdo das imagens foi realizada

previamente ao desenvolvimento do presente trabalho.
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3.3 Processamento das imagens de yTCX

O fluxograma apresentado na Figura 2 resume as etapas desenvolvidas no
presente trabalho, com o uso do software Annotat3D para as principais tarefas e
suporte do software Avizo em etapas intermediarias. Tipicamente, a filtragem da
imagem € um primeiro passo importante para suavizar possiveis ruidos e realcar as
bordas das fases contidas na imagem, tal como foi realizado em Ferreira et al. (2022b).
No entanto, considerando que o ruido das presentes imagens ndo era pronunciado e
buscando-se manter as caracteristicas da MOP para o melhor resultado possivel,
optou-se por trabalhar com as imagens originais, ou seja, sem filtragem preliminar.

Por este motivo, a filtragem aparece como uma etapa opcional na Figura 2.
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Figura 2. Esquema do fluxo de trabalho para segmentacdo da MOP. A filtragem
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Nas proximas secdes, serdo descritas em detalhes as metodologias
empregadas nas etapas de remocédo do background (fundo), construcdo da base de
dados de segmentacdo da MOP pela via anotacdo no Annotat3D e etapas
intermediarias no Avizo, treinamento de rede neural pela via deep learning, e
aplicacdo desta rede neural para a segmentacdo da MOP (inferéncia) em 17
amostras. No apéndice do presente trabalho consta uma descricéo geral do processo
de segmentacao utilizando o Annotat3D, incluindo definicbes de parametros de
configuracdo necessarios para cada via de processamento, com base em Pinto et al.
(2022), Ferreira et al. (2022b) e na experiéncia adquirida durante o desenvolvimento
deste trabalho.

Neste momento, é importante apresentar as definicbes de alguns termos que
seréo recorrentes ao longo do texto:

1) Imagem grayscale: representa a imagem 3D original (pds reconstrucao)
obtida pela técnica de uTCX, a qual constitui um mapa de tons de cinza
associados com os valores dos coeficientes de atenuacédo de cada fase
presente na amostra; no presente trabalho, sédo imagens do tipo raw em 16
bit e, portanto, os valores de tons de cinza podem variar de 0 a 216 (65.536);

2) Classe: representa alguma das fases definidas pelo operador no processo
de segmentacédo da imagem grayscale (por exemplo, fundo, matriz sélida, e
MOP);

3) Imagem label: representa uma imagem 3D resultante de algum
procedimento de segmentacdo e, portanto, contém uma ou mais classes;
no presente estudo, sdo consideradas poucas classes, e por isso utilizamos
imagens de 8 bit para essa categoria, em que os valores das classes podem
variar de 0 a 28 (256);

4) Fatia: imagem 2D que compde uma imagem 3D (grayscale ou label). Uma
imagem 3D consiste em uma sequéncia de imagens 2D (comumente
chamadas de fatias) empilhadas na direcéo vertical da amostra (equivalente
ao seu eixo de rotacdo na medida, Z, Figura 2a), de modo que € possivel
acessar fatias 2D nas trés direcdes espaciais, formadas pelos planos XY,
XZeYZ,
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5) Inferéncia: aplicacdo da rede neural (modelo) treinada nas mesmas
imagens usadas como input do treinamento, as quais servem como
validacdo do modelo, ou em imagens ndo usadas no treinamento, isto é,
usadas para teste do modelo (também chamado aqui de “teste cego”); o
resultado da inferéncia € um mapa de probabilidade das diferentes classes

definidas.

3.3.1 Remocéo do background

Foi realizada a definicdo de um subvolume das imagens, no software Avizo,
contendo apenas fatias da imagem que continham informacéo do agregado, buscando
eliminar as fatias vazias que gerariam um processamento desnecessario (Figura 3a).
Para isso, os modulos roi box e extract subvolume foram utilizados.

Em seguida, o software Annotat3D foi utilizado para criar uma imagem label
contendo as classes “agregado” e “fundo” (Figura 3b). Na extracdo de recursos
(feature extraction) foram selecionados todos os filtros disponiveis (Tabela 1A do
apéndice). Os superpixels (grupo de pixels vizinhos que possuem intensidades
semelhantes em relacdo aos seus tons de cinza, compartilhando caracteristicas em
comum) foram definidos como Waterpixels 3D (Pinto et al., 2022), com o seed spacing
de 4 e compactness de 100, e o feature pooling foi configurado com as funcdes
minimo, média e maximo (Figura 3c). Os valores correspondentes ao seed spacing e
ao compactness, que definem a grade referente a malha de superpixels, sao
escolhidos a partir de testes e da observacédo dos melhores intervalos que possibilitem
respeitar os limites de cada classe (Figura 3c, retangulo em destaque), esses valores
podem mudar de acordo com a imagem e as classes que se pretendem segmentar.
O classificador (modelo) escolhido foi o random forest com os demais parametros no
modo default (Tabela 1A do apéndice). Foram feitas as anotacdes nas regides
correspondentes ao agregado (em verde) e ao background (em rosa) (Figura 3d). As
anotacdes sao inicialmente realizadas em fatias espacadas, buscando ter anotacdes
no inicio, meio e fim das imagens e, em sequéncia, sdo realizadas anotacfes em fatias
intermediarias e/ou regides que ainda apresentam mais erros.

Para otimizar esta etapa de trabalho no Annotat3D, foi utilizada a funcéo

training data. Esta funcdo permite salvar as informacdes de um treinamento de
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classificador para uma determinada imagem e aplicar entdo na imagem seguinte. O
arquivo training data carrega informacdes vetoriais sobre as classes agregado e
fundo, reduzindo assim a quantidade de anotacdes necessérias para atingir um bom
resultado na sequéncia de imagens. Um novo training data foi salvo para cada
imagem, tornando-se mais robusto com a diversidade de informacdes fornecidas.
Assim, foram realizadas anotacdes inicialmente na amostra “Sample 2”7, para a qual o
arquivo training data foi salvo e aplicado para a amostra “Sample 3”, com a adi¢ao de
novas anotacdes e um novo training data foi salvo, sendo aplicado sucessivamente
nas amostras “Sample 57, “Sample 7” e “Sample 8”. O training data salvo na amostra
“Sample 7” foi entao utilizado nas demais imagens do conjunto.

A imagem label resultante do processo descrito no Annotat3D, para cada
amostra, contendo duas classes (Figura 3e), foi utilizada no Avizo para a elaboracao
da mascara de remocéo do background. Para isso, foi aplicada a ferramenta fill holes
em todas as fatias, para melhor preenchimento das classes. As classes fundo e
agregado foram entdo ajustadas e corrigidas, utilizando-se a operacgéo shrink para
reduzir o tamanho das classes do fundo e agregado. As classes ajustadas foram
empregadas como sementes de um processo de watershed para a obtencao da label
final (Figura 3f) e aplicacdo da mascara de remocéo do background (Figura 3g). Se o
resultado ndo fosse satisfatério, eram feitas novas anotacées no Annotat3D a fim de
melhorar as regides que precisavam de ajustes e, 0 processo descrito anteriormente
no Avizo era realizado novamente, para aprimorar as sementes e diminuir o namero
de correcdes necessarias fatia a fatia por meio de ferramentas manuais disponiveis
no Avizo. Desta forma, as corre¢cdes manuais necessarias pés watershed (fatia a fatia)
foram minimas, reduzindo o tempo de dedicagéo do operador. Esse procedimento foi
adotado para as 17 imagens consideradas nesse estudo. Uma descri¢do do processo

de watershed pode ser encontrada em Ferreira et al. (2022b).
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No Avizo

Exemplo de roi
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Figura 3. Sequéncia de trabalho para a remog¢ao do background (“Sample 2”, fatia
500). (a) Exemplo de roi box para corte das fatias vazias com eixos X, Y e Z
da imagem, onde Z representa o eixo de rotacdo da amostra na medida de
UTCX. (b) Imagem grayscale apds a reconstrugdo, com o fundo e a porgéo
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correspondente ao agregado de solo indicados na imagem. (c) As linhas
rosadas definem a malha de superpixels gerada (interessante conferir se 0os
limites respeitam as bordas do objeto que se pretende segmentar, retangulo
em destaque na imagem). (d) Anotacgdes para definir as diferentes classes da
imagem: anotacdes em rosa representam o fundo e anotacdes em verde o
agregado. (e) Resultado da segmentacdo via anotacdo apds a aplicacao do
classificador para todo o volume e salvamento do arquivo training data. (f)
Resultado da correc¢éao feita a partir dos recursos de segmentacédo do software
Avizo 3D, ap6s aplicacao do fill holes para todas as fatias e do watershed. (g)
Resultado da méscara para remoc¢ao do background.

3.3.2 Construcdo da base de dados de segmentacdo da MOP

Foram selecionadas regifes de interesse, isto €, 20 subvolumes, dentro de 3
imagens diferentes, contendo maior concentragao e/ou variedade de morfologias de
fragmentos organicos que pudessem ser identificados visualmente. Um exemplo de
selecéo de subvolume em uma das imagens de agregados é apresentado na Figura
4a. O tamanho dos subvolumes respeitava sempre o tamanho pré-definido para o
patch size do dataset na via deep learning (explicado mais a frente no texto). No
presente caso, os subvolumes tinham no minimo 256 fatias em cada uma das trés
direcBes da imagem. Para a construcéo dos dados de entrada do treinamento da rede
neural via deep learning, a MOP foi segmentada de duas formas: integralmente
manual ou via anotacéo (parcialmente manual).

A segmentacdo manual (Figura 4b-e) foi realizada inteiramente no Avizo, no
ambiente segmentation. Inicialmente, foi definido o desenho do contorno de cada
fragmento organico utilizando-se a ferramenta magic wand e a operacdo draw limit
line, fatia a fatia (Figura 4c), com o intuito de selecionar apenas a MOP na regiao
interna desse limite. Dentro dos contornos, definia-se o intervalo de tons de cinza pelo
parametro masking, a partir de um histograma variando de 0 (tons mais escuros) até
65535 que melhor se adequava a morfologia da MOP. Esse processo também foi
realizado fatia a fatia (entre 40 e 540 fatias) para cada fragmento individualmente,
onde era definido o melhor valor de inicio para desconsiderar 0s poros pertencentes
a esses fragmentos (correspondente a selecdo em rosa na Figura 4d), e a selecao era
adicionada a classe de MOP (Figura 4e) em uma imagem label no Avizo. Esta

abordagem foi adotada para 14 dos 20 subvolumes totais segmentados, para
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familiarizacdo com as ferramentas de segmentacdo manual, até que se optou por

testar a abordagem via anotacéo, descrita a seguir.

No Avizo

Desenho do contorno da MOP

(b) | (O

. J s A
Imagem /abel resultante da segmentacéo Selegédo da parte organica

(e) (d)

Figura 4. Sequéncia de trabalho para segmentagdo manual da MOP. (a) Exemplo de
selecdo de um subvolume ap6s a remocdo do background. (b) Imagem
grayscale (“Sample 2”, subvolume com dimenséo de 413x290%257). Nessa
imagem séo identificados visualmente 3 fragmentos de MOP devido a sua
morfologia diferente em relagédo a matriz. (c) Desenho do contorno/limite para
cada um dos fragmentos em cada fatia através da ferramenta magic wand
(draw limit line). (d) Definicdo do melhor intervalo de selecédo (representado
na cor roxa) para separar a parte organica dos poros contidos dentro do limite
previamente definido. (e) Selecédo adicionada a classe MOP (representada
em verde) em uma imagem label — a imagem label contendo a MOP esta
sobreposta a imagem grayscale.

Na segmentacao via anotacdo (usando algoritmos de machine learning) (Figura
5a-g), também foi preciso desenhar os contornos para cada um dos fragmentos
organicos contidos em cada subvolume definido (Figura 5a), mas, nesse caso, a
selecao foi de toda a regido interna ao contorno (Figura 5b). A imagem label resultante
do contorno (Figura 5c) foi usada para mascarar a matriz e o fundo na imagem
grayscale (Figura 5d). Nessa imagem grayscale, contendo apenas os fragmentos
isolados, foi realizada a segmentacéo via anotacdo no software Annotat3D (Figura

5e), para diferenciar a por¢ao realmente organica dos poros que se encontram dentro
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dessa estrutura (classes definidas: fundo, poros internos e MOP). Em seguida, todos
os filtros foram selecionados para a extracdo de recursos. Porém, nesse caso, 0S
melhores resultados de segmentacéo foram obtidos com a utilizagdo do recurso de
segmentacdo a nivel de pixel (pixel segmentation) ao invés de superpixels (Figura 5f).
E importante ressaltar que, enquanto o processo de anotacdo para a remoc¢ao do
background possibilitou a definicdo de uma malha de superpixels mais grosseira e
menos adaptada as bordas (parametros mais relaxados), o processo de anotacdo da
MOP demandou uma classificagdo mais criteriosa em nivel de pixel. Primeiro foram
feitas anotacdes mais espacadas, no inicio, meio e fim das imagens e, depois, nas
fatias intermediarias ou em regides que demandassem mais anotacdes para uma
melhor identificacdo das classes. A Figura 5g mostra a classe de MOP resultante da
segmentacdo na via anotacdo sobreposta a imagem grayscale. A abordagem de
segmentacado da MOP via anotacéo foi aplicada para 6 subvolumes.

Diferentemente da segmentacdo integralmente manual, a segmentacao via
anotacao nao requer anotacdes em todas as fatias de cada fragmento dentro dos
subvolumes. Foram necessarias em média 6 fatias anotadas (no plano XY) por
subvolume (compostos por um numero total de fatias em Z variando entre 257 e 365)
e, No maximo, 22 fatias para o maior subvolume em Z (com 700 fatias), para que o
classificador estimasse a segmentacdo de uma s6 vez para todos os fragmentos
contidos no subvolume. E importante mencionar que a estratégia de mascarar o
fragmento via anotacdo foi adotada para diminuir o nimero de fatias anotadas
necessarias para atingir um resultado de qualidade similar ao alcancado com a
segmentacao integralmente manual, principalmente relacionado a morfologia de cada

fragmento.
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Figura 5. Sequéncia de trabalho para segmentacao via anotacdo da MOP. (a) Imagem
grayscale (“Sample 17”7, subvolume com dimensao de 883x508x700) com o0s
desenhos dos contornos para cada um dos fragmentos em cada fatia através
da ferramenta magic wand (draw limit line). (b) Selecdo da regiao



25

correspondente ao contorno (MOP e poros pertencentes a essa estrutura).
(c) Criacdo de uma imagem label da regido selecionada (em amarelo). (d)
Resultado da mascara do contorno (remocao do background e matriz). (e) No
Annotat3D, ap0s definir os pardmetros do classificador para segmentacédo a
nivel de pixel, sdo feitas anotacfes para identificar as diferentes classes.
Anotacdes em rosa correspondem ao background, em verde correspondem
a regiao organica da MOP, e em roxo correspondem aos poros. (f) Resultado
da segmentacdo apods a aplicacdo do classificador para toda a imagem. (g)
Label resultante da segmentacdo da MOP sobreposta a imagem grayscale,
sem a mascara do contorno.

3.3.3 Deep learning: dataset

Na via deep learning, € necessario inicialmente criar um dataset, composto por
uma ou mais imagens grayscale e suas respectivas imagens labels e mapas de peso.
Sendo assim, para cada subvolume selecionado (Figura 6a, b), as classes de MOP
(segmentadas manualmente ou pela via anotacéao), matriz e fundo foram unidos em
uma imagem label, onde foi arbitrariamente atribuido um valor diferente para cada
classe: 1 ao background, 0 a matriz e 2 & MOP (Figura 6¢). Além da imagem label
para cada subvolume, foi preparada uma imagem representando o mapa de pesos,
na qual sédo atribuidos pesos diferentes a determinadas classes da imagem label: peso
1 para o background, 20 para a matriz e 255 para a MOP (Figura 6d). Esses pesos
foram atribuidos de modo a estabelecer uma hierarquia de regides prioritarias durante
o treinamento da rede neural na via deep learning, isto €, quanto maior 0 peso
associado a uma classe, maior a prioridade de atenc&o nesta regiao. Sendo assim, o
maior peso possivel (255, considerando uma imagem 8 bits) foi associado a MOP
porque esta classe consiste em pequenos fragmentos com menor abundancia em
relacdo a outros elementos da imagem (como matriz e fundo). Assim, ao final do
trabalho, formou-se um dataset com 20 subvolumes de imagens grayscale, labels e
mapas de peso; as renderizagbes 3D da MOP para cada subvolume (Figura 7,

amostras “Sample 2”, “Sample 13”, e “Sample 177).
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Dataset (Annotat3D)

| Imagem grayscale

Imagem label

Background: 1
Matriz: 0
MOP: 2

Mapa de pesos

255 Background: 1
Matriz: 20
MOP: 255

+ Augmentation (opcional)
Definigdo de parametros

Figura 6. Esquema representando a criacdo do dataset para segmentacéo via deep
learning. (a) Agregado de solo (“Sample 17”) com subvolumes definidos a
partir da escolha de regibes com maior densidade de MOP e diferentes
morfologias para diversificar os dados de entrada. Imagens que compdem o
dataset: (b) imagem grayscale (subvolume com dimensao de 883x508x700),
(c) label com definicdo de valores para cada classe (o valor 1 representando
o background em toda a regido azul clara da imagem, 0 a matriz em toda a
regido preta e 2 a MOP em toda a regido azul escura) e (d) mapa de pesos
com definicdo de um peso para cada area especifica da imagem (valor 1 para
a regido pertencente ao background, 20 a matriz e 255 a MOP).
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Figura 7. Renderizac6es 3D da MOP correspondente a base de dados construida a

partir da segmentagcdo manual, indicados pela letra “M”, ou via anotagéo,

indicados pela letra “A”, para treinamento das redes neurais.
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Observou-se que em todas as imagens de uTCX dos agregados, a porcao
inferior (fatias iniciais na direcdo Z) apresentava um aspecto mais embacado (Figura
8b), enquanto a porcao superior (fatias finais na direcdo Z) apresentava uma textura
mais nitida, com melhor diferenciacdo dos elementos que constituem a imagem,
principalmente da matriz (Figura 8a). Por esse motivo, considerou-se a utilizacdo de
estratégias de augmentation (Tabela 1A do apéndice). Estas estratégias sado capazes
de gerar dados artificiais a partir de deformacdes que sédo aplicadas aos dados
originais, resultando em um aumento do ndmero de dados rotulados, além de criar
problemas ainda mais desafiadores para a rede neural (busca por uma rede mais
generalizada). A estratégia de augmentation do tipo Gaussian Blur foi a que
apresentou melhores contribuigdes.

A definicdo dos valores utilizados para aplicar o augmentation Gaussian Blur
ocorreu pela comparacao do resultado de desfoque provocado na imagem grayscale
original a partir da alteracdo dos valores de sigma que melhor representassem a
textura da porcdo inferior da imagem. O parametro sigma ird definir o nivel de
desfoque (efeito blur) (Figura 8c) provocado na imagem, assim, quanto maior o valor
de sigma mais desfocada ficara a imagem (sigma minimo com menor desfoque, Figura
8c, Augmented — Min, e sigma maximo com maior desfoque, Figura 8c, Augmented -
Max em relacdo a imagem grayscale original). E importante ressaltar que a
implementagdo do augmentation resulta no aumento do tamanho do dataset e isso

pode impactar diretamente no tempo necessario de treinamento.



29

Fatia na porgéo superior Fatia na porgéo inferior

100 (a) 160 m (b)

I
100 pm

sampling | Augmentation

Augmentation Preview ~ x|

Oniginal Augmented - Min Augmented - Max

Figura 8. Efeito da aplicacdo do augmentation nas imagens durante a criagdo do

dataset. Agregado de solo (“Sample 17”) representando as fatias
selecionadas para ilustrar a mudancga de textura entre a (a) porgédo superior
da imagem com textura mais nitida e a (b) porcao inferior com textura menos
nitida (embacada). (c) Aplicacdo do augmentation Gaussian Blur (interface
do Annotat3D para criacdo do dataset) e definicdo dos melhores intervalos
de desfoque para o conjunto de dados, de modo que 0 maximo se
aproximasse com o observado nas imagens (a partir do resultado na imagem
de preview, subvolume “Sample 2”).

Nesse estudo foram definidos quatro datasets diferentes:

Dataset Al: composto por 20 subvolumes pertencentes a imagens grayscale
de 3 agregados diferentes (Figura 7), suas respectivas labels e mapas de peso;
Dataset A2: composto pelos mesmos subvolumes do dataset A1 com utilizacao
do recurso de augmentation de desfoque gaussiano (Gaussian Blur) com os
parametros de sigma: minimo de 00.71 e maximo de 01.20 (Figura 8);

Dataset B1: composto pela combinacdo de dois conjuntos de subvolumes

diferentes, sendo os mesmos subvolumes do dataset A1 somados a 5
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subvolumes provenientes de uma imagem grayscale de um agregado de
Ferreira et al. (2022b) (Figura 7). Os dados relacionados a MOP néo foram
abordados no trabalho de Ferreira et al. (2022b), mas os autores realizaram a
segmentagdo manual da MOP nesta imagem e disponibilizaram para o
presente estudo;

e Dataset B2: composto pelos mesmos subvolumes do dataset B1 com utilizacao
do recurso de augmentation de desfoque gaussiano (Gaussian Blur) com os

parametros de sigma: minimo de 00.71 e maximo de 01.20 (Figura 8).

3.3.4 Deep learning: network

Foi escolhida a rede com arquitetura neural do tipo V-net (3D) com base no
melhor desempenho de classificagdo para o protocolo de segmentacdo de poros
(Ferreira et al., 2022b). Neste estudo foram realizados quatro treinamentos da rede
neural que diferem entre si pelo dataset utilizado e, portanto, séo identificados pelos
mesmos nomes definidos anteriormente: Al, A2, B1 e B2 (Tabela 1).

Cada treinamento inicia-se pelo carregamento de um dos datasets. No menu
de configuracBes foram selecionadas quatro GPUs (NVIDIA Tesla V100 32 Gb). O
batch size foi definido como um, mas o valor total € a multiplicacdo deste niumero pelo
namero de GPUs utilizadas (1x4=4). Ataxa de aprendizagem (learning rate), a funcao
loss e o otimizador (optimizer) foram mantidas em 0,00001, Cross Entropy e Adam
(geralmente mais rapido), respectivamente. O patch size foi definido como 128
(parametros apresentados na Tabela 2A do apéndice). Para a realizacdo de cada
treinamento foram utilizados 128 nucleos de CPU e memodria de 1TB. As iteracdes
(iterations) atingiram os numeros de 210.000 (treinamento Al), 240.000 (treinamentos
A2 e B1) e 270.000 (treinamento B2), avangcando por meio de etapas de finetune a

cada 30.000 itera¢gOes, demorando ~ 6 a 8 horas cada finetune.
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Tabela 1. Parametros de treinamento definidos para a segmentacao via deep learning

no software Annotat3D para cada rede neural (A1, A2, B1 e B2).

Workspace Al A2 Bl B2
Numero de imagens 20 20 25 25
0: matriz 0: matriz 0: matriz 0: matriz
Label 1: fundo 1: fundo 1: fundo 1: fundo
2: MOP 2: MOP 2: MOP 2: MOP
1: fundo 1: fundo 1: fundo 1: fundo
Weigth map 20: matriz 20: matriz 20: matriz 20: matriz
255: 255: 255; 255:
MOP MOP MOP MOP
Dataset Classes 3 3 3 3
(SC%T%?J f’gj‘)e 20 20 20 20
Sample size (total) 20 40 20 40
Size (GB) 16 38 19.1 454
Patch size 2563 2563 2563 2563
Augmentation i Gaussian i Gaussian
blur blur
Network Vnet Vnet Vnet Vnet
GPUs 4 4 4 4
Batch 1(x4=4) 1(x4=4) 1(x4=4) 1(x4=4)
Iterations 240k 210k 240k 270k
Network Learning rate 0,00001 0,00001 0,00001 0,00001
Loss function Cross Cross Cross Cross
Entropy Entropy Entropy Entropy
Optimizer Adam Adam Adam Adam
Patch Size 128 128 128 128
Network Input Input Input Input
Inference GPUS . : : : .
Volume padding 60 60 60 60
Patch border 60 60 60 60

3.3.5 Inferéncia para a classificacdo da MOP

Todos os treinamentos foram seguidos da etapa de inferéncia, em que a rede

neural treinada é aplicada em um volume de imagem para efetuar a sua segmentacéo

(demorando em média 10 minutos por imagem). A sequéncia realizada neste trabalho

foi: 1) inferéncias nos mesmos subvolumes fornecidos no treinamento para validagao

da rede; 2) “testes cegos” de inferéncia nas imagens inteiras das quais esses
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subvolumes foram selecionados (“Sample 2”, “13” e “17”); 3) “testes cegos” de
inferéncia nas demais imagens do experimento (isto €, imagens ndo usadas no
treinamento) (total de 14 imagens).

A partir das inferéncias, para se obter a imagem label final da segmentacao de
cada imagem e gerar as renderizacdes 3D, foi necessario realizar um threshold no
mapa de probabilidade resultante com o intuito de definir um valor (entre 0,4 e 0,5)
que eliminasse possiveis ruidos associados ao processo de segmentacdo, mantendo-

se apenas a MOP de fato presente na imagem.

3.4 Proposta de avaliacédo para o resultado dos treinamentos (estimativa de acuracia)

Com intuito de estabelecer critérios de comparacdo entre as redes treinadas
(A1, A2, B1 e B2) e entender o potencial de segmentacédo (eficacia e precisdo) de um
modo quantitativo, foi proposta uma comparacao entre as imagens grayscale e 0s
resultados das inferéncias para as principais redes. Para cada imagem foi realizada
uma contagem dos fragmentos organicos visualmente identificados em cada um dos
planos (XY, YZ e XZ). O valor médio dessas contagens foi considerado como uma
referéncia do numero total de fragmentos organicos em cada imagem.

No caso do resultado das inferéncias, buscou-se automatizar a contagem para
propiciar um método viavel de comparacao de diferentes redes, quando aplicadas
para todas as imagens, sem grande consumo de tempo. Desse modo, primeiramente
definiu-se o menor volume de pixels contidos nos menores fragmentos identificados
na contagem visual/manual. O valor da mediana do volume de pixels (4.819 pixels?)
entre 34 fragmentos considerados visualmente menores e segmentados
manualmente foi considerado como valor de corte para a contagem automatica de
fragmentos. Isso foi feito para excluir possiveis ruidos relacionados ao resultado da
segmentacéao e/ou fragmentos que ndo poderiam ser facilmente identificados de forma
visual/manual.

Nas imagens labels resultantes da inferéncia, foi aplicada a seguinte sequéncia
no software Avizo para remover volumes inferiores ao limite estabelecido: no ambiente
segmentation, a operacéao fill holes foi aplicada em todas as fatias, seguida pela
operacdo remove islands para remocdo de volumes inferiores a 4.819 pixels?,

correspondente a 13,85 ym, considerando todo volume 3D da imagem. Em seguida,
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a ferramenta label analysis foi utilizada para contar automaticamente o niamero de
fragmentos de MOP segmentados pela via deep learning nas imagens. Portanto, a
partir das contagens visual/manual nas imagens grayscale e automética nas imagens
resultantes das inferéncias, foi determinada a porcentagem de acertos das redes
neurais. Essa porcentagem foi considerada entdo como uma estimativa de acuracia

das redes.

4 RESULTADOS

4.1 Remocéo do background

Com o uso do training data foi possivel diminuir o nimero de fatias anotadas
na sequéncia de imagens processadas para obter uma imagem label com melhor
definicdo dos limites entre agregado e fundo (Tabela 2). Foi necessario maior nimero
de fatias anotadas nas primeiras 5 imagens para que o classificador retornasse um
resultado que melhor respeitasse as regides correspondentes as classes agregado e
fundo e que permitisse seguir para o uso do watershed. Com a aplica¢do do arquivo
training data gerado para a amostra “Sample 7” nas 14 imagens restantes, foi

necessario uma média de 20 fatias anotadas por imagem.

Tabela 2. NUmero de fatias anotadas por amostra para remoc¢ao do background e
tamanho do training data associado.

Numero de fatias Tamanho do

Amostra L
anotadas training data

Sample 2 71 114.3 MB
Sample 3 49 561.3 MB
Sample 5 49 1.2GB
Sample 7 20 2.4GB
Sample 8 40 5GB

4.2 Treinamento das redes neurais e inferéncias para a classificagdo da MOP (via
deep learning)
Os testes iniciais auxiliaram na definicdo dos melhores parametros de

treinamento da rede neural. A avaliacdo do resultado nestes casos foi visual,
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comparando qualitativamente a imagem label usada no treinamento da rede (parte do
dataset) e a imagem label resultante das inferéncias nas mesmas e em novas
imagens. Os parametros mais relevantes foram os tamanhos do patch size definido
para o dataset e para o treinamento. Percebeu-se que os melhores resultados eram
obtidos ao atribuir um maior valor ao patch size do dataset em relacdo ao do
treinamento (256 e 128, respectivamente). Outros testes foram realizados para
determinar o melhor valor para o sample size do dataset, considerando os valores de
10, 20 e 40, entre os quais o valor 20 apresentou o melhor resultado. Com relagéo
aos valores atribuidos a matriz no mapa de pesos, variou-se entre 20 e 130, mas o
valor 20 apresentou o melhor resultado. Também é possivel definir pesos diferentes
em sub-regibes de uma mesma classe, como em Ferreira et al. (2022b), mas no
presente estudo isso ndo foi necessario.

A partir de uma comparacao visual das inferéncias e imagens label do dataset,
foram obtidos melhores resultados com o aumento do nimero de combina¢des de
imagens no dataset, cada uma formada por um subvolume de imagem grayscale, label
e mapa de pesos. Além disso, a inclusao de fragmentos que apresentavam diferentes
morfologias também favoreceu os resultados. Foi notavel a necessidade de garantir a
segmentacdo de todos os fragmentos presentes nos subvolumes do dataset, pois
guando existiam fragmentos ndo segmentados nestes subvolumes, 0s mesmos nao
eram identificados posteriormente na etapa de inferéncia. Com o avanco dos
resultados das inferéncias nos “testes cegos” (ou seja, imagens nao usadas no
treinamento), foi possivel perceber as diferencas entre os resultados de segmentacao
nas porc¢des inferior e superior das imagens (Figura 9a e b). Nota-se que entre todas
as redes testadas, a rede Al identificou menor contribuicdo de fragmentos na fatia da
porcao inferior da imagem, com fragmentos parcialmente segmentados ou nao
identificados (Figura 9d) comparado a fatia da porcao superior (Figura 9c). O uso do
augmentation na rede A2 proporcionou melhor preenchimento dos fragmentos
justamente na fatia da porcéo inferior (Figura 9f), porém foram perdidos integralmente
ou parcialmente alguns fragmentos anteriormente identificados na fatia da por¢ao
mais nitida da imagem (Figura 9e).

As redes B1 e B2 demostram alguns beneficios do uso de diferentes conjuntos

de imagens, devido a contribuicéo de diferentes qualidades de imagem (ruidos), filtros,
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entre outras caracteristicas. A rede B1, cujo dataset continha cinco subvolumes de
uma imagem diferente do conjunto desse estudo, resultou em um maior
preenchimento dos fragmentos para a fatia da porcéo inferior da amostra, mesmo sem
a utilizacdo do augmentation (Figura 9h) (resultado similar ao da rede A2). A rede B2
auxiliou em completar ainda mais os fragmentos que foram identificados na porcéo
inferior (Figura 9j). Em relacdo a porcéo inferior, ambas as redes B1 e B2 obtiveram
resultados parecidos (como pode ser observados nas Figuras 99 e i), diminuindo o
namero de fragmentos que foram perdidos com o uso do augmentation (como
observado na rede A2, Figura 9e).

Essas diferencas podem ser observadas com maior clareza na Figura 10, onde
sao apresentadas renderiza¢gbes 3D da MOP resultantes das inferéncias realizadas a
partir de cada rede neural treinada, considerando uma mesma imagem de “teste
cego”. Entre a rede A1 (Figura 10a) e A2 (Figura 10b) é possivel notar diferencas em
relacdo ao uso do augmentation na regido inferior do agregado, principalmente
relacionado ao melhor preenchimento da forma correspondente a MOP, porém notou-
se a diminuicao de alguns fragmentos na porgao superior anteriormente identificados
narede Al (principalmente dos fragmentos menores). Entre as redes A2 e B1 (Figuras
10b e c) chamou a atencdo a semelhanca entre os resultados mesmo sem o uso do
augmentation na rede B1l, mas com a inclusdo no dataset de imagens de outro
conjunto de dados com caracteristicas diferentes. E em relagdo as redes Bl e B2
(Figura 10c e d) é possivel observar fragmentos mais completos na porgéo inferior da
imagem, mostrando que o augmentation intensificou a melhora obtida pela mistura de

imagens.
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Figura 9. Comparacéo dos resultados para cada uma das redes treinadas (A1, A2, B1
e B2). Esquema com agregado de solo (“Sample 19”, inferéncia de “teste
cego”) e fatias exemplificando a (a) porgéo superior da imagem (fatia 1512)
com textura mais nitida e a (b) porcao inferior da imagem, com textura mais
embacada (fatia 537). MOP segmentada nas fatias das por¢des superior e
inferior, respectivamente, pelas redes (c, d) Al, (e, f) A2, (g, h) Bl e (i, j) B2.
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Figura 10. Renderizacdo 3D da MOP, para a amostra “Sample 19”, segmentada a
partir das inferéncias das redes (a) Al, (b) A2, (c) B1 e (d) B2. Linha
vermelha tracejada indicando a regido superior e inferior da imagem.

A Fig. 11 mostra a evolucdo da funcéo total loss (Cross Entropy) durante o
treinamento no decorrer das iteragfes, sendo que este comportamento esta associado
com a qualidade dos treinamentos. Neste ponto é importante explicar que, para o
treinamento das redes neurais, ocorre uma separacdo dos patches definidos no
dataset. Uma parte destes patches é usada no treinamento da rede e uma parte é
reservada para a validacdo da rede a cada intervalo de itera¢cdes. Sendo assim, a
cada intervalo de itera¢des do treinamento, a funcéo total loss € computada de duas
formas, a partir de uma comparacao entre: 1) os patches das imagens labels que
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compde o dataset usadas no treinamento e o resultado da rede nestes mesmos

patches (curva de treinamento); e entre 2) os patches das imagens labels que compde

0 dataset ndo usadas no treinamento e o resultado da rede nestes mesmos patches

(curva de validacéo). Portanto, para fins de comparacao, assumiu-se que o melhor
estado de um treinamento ocorre quando a curva de validacdo apresenta valor de loss
menor ou similar a curva de treinamento. No entanto, este critério foi complementado
por uma comparacao visual das alteracdes dos resultados da inferéncia para cada
etapa de finetune (intervalo de 30.000 iteracBes) do treinamento, até que se
identificavam melhorias com novas etapas de finetune ou até que se notasse
diminuicao dos fragmentos identificados devido a um efeito de overfitting. Para a rede
Al (Figura 11a) o melhor resultado visual ocorreu com 240k, enquanto na rede A2
(Figura 11b) foi em 210k, uma vez que no ultimo caso o maior numero de iteragcdes
nao resultou em ganhos visuais e promoveu 0 aumento da funcéo loss associada a
validac&o. Para a rede B1 (Figura 11c), o melhor resultado também ocorreu com 240k
iteracOes e na rede B2 (Figura 11d) com 270k. Nota-se que o numero de iteracdes
escolhido ocorreu quando a func¢éo loss relacionada a validacéo foi menor que a do
treinamento, para todas as redes, sendo 0s menores valores resultantes na seguinte

sequéncia: B2, B1, A2 e Al, respectivamente (Tabela 3).
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11. Gréficos de acompanhamento da fungdo total loss no decorrer das
iteracOes para o treinamento e validacao das redes neurais (a) Al, (b) A2,

(c) B1 e (d) B2.
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Tabela 3. Valores da funcéo total loss relacionados ao treinamento e a validagéo para
o numero de iteragcbes escolhido para cada rede neural (A1, A2, B1 e B2).

Al A2 Bl B2
Numero de iteracdes 240k 210k 240k 270k
Loss treinamento 0,03483 0,03726 0,02773 0,03732
Loss validacéo 0,02960 0,02737 0,02659 0,02623

A Figura 12 mostra as renderizacdes 3D resultantes da rede B2 para as 17
imagens do conjunto, junto com o limite/contorno de cada agregado. O resultado da
segmentacao permitiu observar diferentes morfologias da MOP, mais alongadas
(fibrosas) ou mais arredondadas, além de diversos tamanhos. Schliter et al. (2022)
associaram as formas mais alongadas e fibrosas da MOP com a serapilheira mais
fresca e raizes que estéo localizadas principalmente dentro do sistema de poros. Ja a
MOP mais compacta, com menor quantidade de vazios internos (poros) e com formas

mais arredondadas, como resultado de uma fragmentacao e translocacgao repetidas.
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Figura 12. Renderiza¢bes 3D da MOP resultantes das inferéncias da rede neural B2
para as 17 imagens do conjunto.

4.3 Estimativa de acuracia das redes neurais

As redes Al e B1 resultaram em maiores estimativas de acuracia comparado
com as redes A2 e B2, respectivamente (Tabela 4). A mistura de dois conjuntos
diferentes de imagens, na rede B1, atingiu as maiores porcentagens. Ja a utilizacédo
do augmentation para a criacdo do dataset ndo refletiu em um aumento da estimativa
de acurdcia, ou seja, em um aumento no numero total de fragmentos organicos

identificados. Em alguns casos, o nimero de fragmentos determinado a partir dos
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resultados de segmentacdo das redes neurais foi maior que o valor adotado de

referéncia, tornando a estimativa de acuracia maior que 100%.

Tabela 4. Estimativa de acuracia obtida para cada rede neural (Al, A2, B1 e B2)
considerada no estudo.

Al A2 Bl B2

Numero de

fragmentos

Amostra adotado Estimativa de acuréacia (%)
como

referéncia
Sample2 116 63 50 74 67
Sample5 91 135 40 132 85
Sample7 81 22 35 31 25
Sample8 64 47 39 61 49
Samplel0 37 54 31 90 46
Samplell 83 53 31 66 58
Samplel2 51 49 99 67 61
Samplel3 109 43 38 56 48
Samplel4 61 46 28 61 43
Samplel5 81 39 25 31 34
Samplel6 74 52 79 52 43
Samplel? 177 112 19 108 106
Samplel8 63 51 25 60 54
Samplel9 111 61 19 88 62
Sample20 77 58 34 69 53
Sample21 63 40 36 51 43
Sample22 53 42 39 68 42
Valor médio 57 39 69 54

5 DISCUSSAO

Tipicamente, a filtragem da imagem € um primeiro passo importante para

suavizar possiveis ruidos e realcar as bordas das fases contidas na imagem. Por outro

lado, a filtragem inicial do dado original pode mascarar informacgdes relevantes para

os algoritmos de machine e deep learning. Portanto, considerando que o ruido das

presentes imagens ndo era pronunciado, a op¢cao de se trabalhar com as imagens
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originais, sem filtragem preliminar, foi eficiente para preservar as caracteristicas da
MOP. Até o momento, os testes de uso do filtro non-local means mostraram resultados
inferiores aos apresentados neste trabalho, demonstrando a importancia da avaliagao
inicial sobre a necessidade da etapa de filtragem.

A utilizacdo de superpixels na via anotacédo (algoritmos de machine learning)
para geracdo de sementes das classes agregado e fundo, destinadas ao
procedimento de watershed, foi mais eficiente do que a geragao manual utilizando
somente operagcBes morfoldgicas, conforme descrito em Ferreira et al. (2022b). Nessa
etapa, foi possivel definir valores tipicamente grandes para os parametros seeds e
compactness, que definem as dimensdes dos superpixels (Figura 3c), acelerando
assim o resultado do classificador. A estratégia de utilizacdo do training data
possibilitou ainda uma otimizacdo no processo, diminuindo o nimero necessario de
fatias anotadas por imagem. No entanto, justamente por acumular informacdes, este
arquivo tende a aumentar em tamanho e consequentemente aumentar o tempo de
aplicacdo do classificador (Tabela 2). Portanto, o melhor arquivo training gerado
contou com informagdes de 4 amostras no total (salvo na “Sample 77), pois a partir
deste nimero o ganho em precisdo do resultado ndo mais compensava 0 tempo
necessario para realizar a aplicacao do classificador no Annotat3D, inviabilizando o
ritmo do trabalho.

A segmentacdo integralmente manual da MOP contida nos subvolumes foi
considerada impraticavel para a preparacdo do dataset destinado ao treinamento da
rede neural. Trata-se de um procedimento que consome demasiado tempo do
operador, em operacdes mecanicas e repetitivas (foram dedicados ~5 meses de
trabalho para a segmentacdo manual de 14 subvolumes, Figura 7). Por isso, a
construcdo de um dataset apropriado como o que foi construido neste trabalho, de
maneira manual, demandaria varios meses de dedicacdo do operador, sendo essa
uma tarefa desmotivadora. Assim, considera-se que a segmentacao da MOP pela via
anotacao no Anotat3D foi crucial (~3 semanas para 6 subvolumes, Figura 7), mesmo
gue essa estratégia ainda necessite que os contornos da MOP sejam definidos
manualmente no Avizo (Figura 5b).

A presencga da méascara que limitava os contornos da MOP, na via anotacgao,

foi essencial para que esta estratégia fosse de fato eficiente (Figura 5d-f), por facilitar
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a separacao entre a parte macica do fragmento organico dos poros de dentro dessa
estrutura. Vale ressaltar que, diferente da segmentacdo manual, a segmentacéo via
anotacdo nao requer anotacdes em todas as fatias do subvolume. Pelo contrario,
poucas anotacdes em poucas fatias do subvolume s&o suficientes para que o
classificador possa estimar a segmentacao no restante deste subvolume. Esta grande
vantagem da segmentacdo via anotacdo em relacdo a manual permitiu o0 aumento
consideravel do banco de dados de entrada (niumero de fragmentos segmentados)
para a construcao do dataset destinado a via deep learning. Houve inicialmente uma
tentativa de segmentar a MOP nos subvolumes, pela via anotacdo, sem a definicdo
da mascara dos contornos da MOP, o que facilitaria ainda mais este processo. No
entanto, o resultado dessa segmentacdo era bom apenas localmente, isto €, na fatia
anotada, com a presenca de muitos erros em fatias ndo anotadas, exigindo assim um
maior numero de anotacfes e tornando o processo tdo demorado quanto a
segmentacao integralmente manual (por exemplo, foram realizadas anotacdes em 44
fatias de um subvolume de 217x190x109 pixels® contendo apenas um fragmento
organico e ainda havia erros em relacdo a MOP e as bordas dos poros).
Observou-se também que, na via anotacéo, a segmentacao em nivel de pixel
(com a mascara dos contornos) proporcionou melhor definicdo da MOP em relagéo a
segmentacdo com superpixels, mesmo com uma malha bastante fechada (seed
spacing: 2 e compactness: 5). A segmentacao em nivel de pixel foi mais adequada
para preservar a morfologia do fragmento, com qualidade semelhante a apresentada
pela segmentacdo manual, e proporcionou uma diferenciacéo satisfatéria entre MOP
(associado a tons de cinza mais claros) e poros da MOP (associado a tons de cinza
mais escuros). A utilizagéo do classificador em nivel de pixel ao invés de superpixels
nao demandou maior numero de anotac¢des, reforcando a vantagem dessa condicao.
Percebeu-se que com o aumento do banco de dados, ou seja, aumento no
namero e variedade morfolégica de fragmentos organicos utilizados para o
treinamento da rede neural na via deep learning, o erro de diferenciacédo entre MOP e
poros reduzia gradativamente. Isso demonstra que a metodologia empregada foi
eficiente para alcancar o objetivo de segmentar a MOP, com a preservacéo de suas
estruturas e definicdo satisfatéria entre seus limites com os poros. Mas é importante

ressaltar a dificuldade para producdo desses conjuntos de dados que permitam o
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treinamento de modelos (como apontado por Rippner et al. (2022)), pois além da
demora para realizar as anotacfes ou outros processos/etapas que necessitam serem
feitos & mao, é necessario adquirir um conhecimento especializado para a sua
realizacdo de maneira adequada nas imagens de treinamento (Kamilaris and
Prenafeta-Boldu 2018).

Um dos fatores que colaboraram com a evolugcdo dos resultados de
segmentacdo da MOP pela rede neural foi a definicdo de subvolumes com maior
densidade de fragmentos de MOP. Isso proporcionou maior interacao da rede neural
com as estruturas que se desejava segmentar, em relacdo ao restante da imagem.
Ou seja, em subvolumes que contém fragmentos mais dispersos, ha uma maior
probabilidade de que os patches do treinamento sejam posicionados aleatoriamente
em regides da imagem sem nenhuma contribuicdo da MOP. Além disso, percebeu-se
a importancia de segmentar todos os fragmentos organicos contidos no subvolume
determinado. Isso porque, quando alguns fragmentos estdo segmentados e outros
ndo, a rede neural pode aprender padrdes contraditérios, isto é, regides de MOP ora
sdo aprendidos como sendo pertencentes a essa classe, ora nao. Como
conseqguéncia, nos resultados da inferéncia, a MOP ndo segmentada anteriormente,
préxima a um fragmento segmentado como dado de entrada, geralmente ndo era
identificada. Outro fator identificado como relevante no treinamento da rede neural foi
a atribuicdo de um mapa de peso, com peso maximo para a MOP (255) em relacdo a
matriz (20) e fundo (1). Ressalta-se que foi também testado um peso de 130 para a
matriz, mas apesar de pequenas melhoras, notou-se uma diminui¢cao nos fragmentos
corretamente identificados na inferéncia. Assim, o valor de 20 consolidou-se como
uma boa opc¢ao neste caso.

Para a definicdo dos parametros, com os treinamentos iniciais, notou-se que 0s
melhores resultados para a classificagdo da MOP ocorriam quando o patch size do
dataset era maior que o patch size do treinamento. Particularmente, a combinacéo
escolhida para o patch size do dataset e do treinamento foi de 256 e 128, a qual foi
mais eficiente do que as combinacfes de 128 e 64 ou 64 e 32, respectivamente. As
combinagdes de patch size do dataset e treinamento equivalentes (mesmo tamanho:
64 e 64 ou 128 e 128, respectivamente) também apresentaram resultados inferiores.

Esses testes alternativos foram realizados com o intuito de definir uma configuracéo
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gue propiciasse melhor segmentacéo da MOP e diminui¢cao do tempo necessario para
o treinamento. E importante ressaltar que a combinac&o do tamanho definido para os
diferentes parametros pode auxiliar na diminuicdo ou aumento do tempo de
treinamento. Quando € necessario aumentar o tamanho do patch size pode-se
diminuir o tamanho do sample size para ter um tamanho de dataset razoavel e, dessa
forma, ndo inviabilizar o tempo de treinamento.

Em relacdo ao desenvolvimento dos treinamentos, observou-se que a utilizagao
de datasets contendo novas imagens isoladamente a cada finetune ndo resultava
diretamente em uma melhora no resultado da inferéncia. O efeito desta operacéo era
concentrado na regido que continha os novos fragmentos, apresentando uma melhora
na definicdo e completude dos fragmentos inseridos, porém ocorria uma diminui¢ao
no numero de fragmentos que eram identificados anteriormente ou na sua
continuidade no decorrer das fatias. Para tentar corrigir esse efeito, a cada finetune
era criado um novo dataset com todas as imagens segmentadas até o momento
(novas segmentacfes e antigas), essa medida proporcionou uma melhora nos
resultados das inferéncias. Por isso, quando finalizada a segmentacdo de todos os
fragmentos que compdem o dataset deste trabalho, um treinamento foi reiniciado com
todos os subvolumes segmentados (imagens grayscale, labels e mapa de pesos
correspondentes com ou sem augmentation).

As diferencas de textura e nitidez observadas entre as porcdes superior e
inferior das imagens se devem a condicdo de medida de uTCX. Sabe-se que o feixe
de raio X transmitido pela amostra incide no detector com uma distribuicdo de fotons
nem sempre simétrica e homogénea, pois depende de um alinhamento prévio a cada
experimento. E provavel que o alinhamento realizado no experimento desenvolvido
em Ferreira et al. (2022b) tenha sido ligeiramente diferente do alinhamento realizado
para as imagens deste estudo. Com isso, houve maior concentracdo de fotons na
regido superior do detector, correspondente a regido mais nitida das imagens
consideradas neste trabalho. Por este motivo, priorizou-se a definicdo dos subvolumes
na regido mais nitida das imagens (superior). Essa deciséo se deve ao fato de que a
mistura de subvolumes entre as diferentes regides reduzia a qualidade da
segmentagcdo da MOP de forma geral, devido a confusdo de dados de entrada para o

treinamento da rede neural. E possivel que, se fossem fornecidos subvolumes em
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maiores quantidades de ambas as regides, a rede neural se adaptasse naturalmente.
No entanto, ndo havia tempo habil para preparar este dataset mais completo.

Desta forma, apesar de as imagens consideradas no presente estudo
apresentarem menor ruido do que as imagens estudadas em Ferreira et al. (2022b),
eliminando a necessidade de filtragem preliminar, a caracteristica de nao
homogeneidade na textura da imagem levou a necessidade de um recurso
(augmentation) disponivel no Annotat3D, porém n&o utilizado em Ferreira et al.
(2022b). O augmentation do tipo gaussian blur foi importante para alcancar um
resultado de segmentacdo da MOP de forma homogénea ao longo da direcdo Z da
imagem (definida pelo eixo de rotacdo da amostra na medida de uTCX, exemplificado
na Figura 3a). Este recurso permitiu simular dados de entrada artificiais, com base
nos dados reais, que representavam de forma apropriada a variacdo na textura da
imagem. O augmentation poupou o esforco de gerar subvolumes para ao dataset em
grandes quantidades em ambas as regides das imagens. E valido mencionar que
também foram testados outros recursos de augmentation disponiveis no Annotat3D,
como a rotacdo vertical, rotacdo horizontal, contraste e deformacdo elastica, sem
observacédo de otimizac&o dos resultados de segmentacéo.

Outro fator critico para o treinamento da rede neural foi a adicdo de subvolumes
provenientes de um outro experimento de uTCX na construcéo do dataset, mostrando
a importancia na diversificacao da rede, seja buscando enriquecer o banco de dados
com diferentes tipos de morfologias da MOP, texturas e propriedades de imagem.
Neste caso, também houve a preocupacédo de que a adi¢cdo destas imagens pudesse
prejudicar a performance da rede neural, uma vez que poderia trazer um fator de
confusdo para o treinamento. No entanto, a performance da rede foi
surpreendentemente superior, mesmo com apenas 5 subvolumes representativos
deste outro experimento.

A partir de uma analise visual comparativa dos resultados das inferéncias para
cada uma das redes percebeu-se que o uso do augmentation contribuiu positivamente
na definicdo dos fragmentos orgéanicos, proporcionando, na maioria dos casos, melhor
preenchimento dos fragmentos, principalmente da porc¢éo inferior das imagens (Figura
10b,d comparadas com Figura 10a,c, respectivamente). A mistura dos conjuntos de

imagens resultou em uma maior contribuicdo na identificacdo de novos fragmentos



48

(particularmente dos menores) nas porcdes inferior e superior das imagens (Figura
10c,d comparadas com as Figura 10a,b, respectivamente). Por outro lado, as redes
Al e B1 (ambas sem aplicacdo do augmentation) resultaram em valores médios de
estimativa de acuracia mais altos (Tabela 4) indicando um maior numero de
fragmentos identificados, onde a B1 (com mistura de imagens) culminou no maior
valor. As redes A2 e B2 (ambas com aplicacdo do augmentation) resultaram em
valores médios mais baixos, porém a B2 (com mistura de imagens) apresentou um
valor melhor. A redugdo na estimativa de acuracia com o uso do augmentation €
decorrente de um menor numero de fragmentos identificados pelas redes A2 e B2
(Tabela 4). No entanto, esta reducdo no numero de fragmentos com o uso do
augmentation pode estar relacionado com a maior conectividade proporcionada por
este recurso entre as fatias de cada fragmento (Figura 10b,d comparadas com Figura
10a,c). Essas diferencas também foram observadas em outras imagens do conjunto,
além disso, foi possivel constatar fragmentos com morfologias semelhantes em todas
as amostras e que o método definido permitira comparar os diferentes tratamentos em
um trabalho futuro.

E importante ressaltar, que mesmo adotando a média do nimero de fragmentos
contados nas imagens grayscale como valor de referéncia para a estimativa de
acuracia, € esperado que exista variacfes entre os valores estabelecidos e reais
devido a dificuldade de realizar a diferenciacdo e contagem de cada fragmento
visualmente no decorrer das fatias. Por este motivo, em alguns casos a estimativa de
acuracia foi maior que 100%. Uma outra proposta de avaliacdo da acuracia das redes
seria aumentar o banco de dados de fragmentos de MOP segmentados pela via
anotacdo destinando um conjunto destes fragmentos exclusivamente para a
comparagcdo com os resultados das inferéncias em amostras ndo usadas no
treinamento das redes (ndo viavel no presente trabalho pela limitagdo de tempo).
Assim, espera-se aprimorar 0 modo de validag&éo dos resultados com o avanco dos
estudos e esforcos para otimizacdo da rede. Porém, os valores obtidos a partir dessa
analise quantitativa inicial unida a inspecdo visual demonstraram o potencial de
segmentagdo da MOP pelo método proposto sem realizar a marcagdo quimica das
amostras. Portanto, a definicdo da melhor rede pode ser feita a partir da questao

cientifica que se pretende aplicar, onde € preciso avaliar se a maior identificacdo em
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namero de fragmentos € mais interessante que a melhor definicdo da forma do
mesmo, caso um efeito parecido seja observado nos resultados. Uma proposta, ainda
ndo testada neste trabalho, é a possibilidade de aplicar redes diferentes para cada
uma das por¢des com diferentes texturas da imagem, considerando separadamente
a rede B1 para a porcao superior e a rede B2 para a regiao inferior das imagens.

Com esse protocolo foi possivel obter bons resultados para a segmentacéo da
MOP sem a necessidade da marcacao quimica por 6smio (como em Schliter et al.,
(2022)). Arai et al. (2019) e Zheng et al. (2020) apontam trés aspectos a serem
observados ao se aplicar a abordagem atual de marcacao quimica em agregados de
solo. Primeiro, a marcacao por 6smio funciona predominantemente para C insaturado,
enquanto o C pode existir de outras formas no solo, além de ocorrer ligacdes
preferenciais, que podem resultar em variagbes relacionadas ao meétodo na
capacidade de marcacdo da MOS. Em segundo lugar, a acessibilidade do OsO4 a
MOS dentro da estrutura agregada, principalmente quando o fragmento organico esta
coberto por materiais inorganicos do solo (como em precipitacdes de ferro), ou seja,
a estrutura do solo pode afetar na eficiéncia da marcacao quimica. E, em terceiro
lugar, a dificuldade em detectar fragmentos organicos muito pequenos. Ainda é
necessario avancar em testes para verificar a eficiéncia da marcacdo da MOS na
presenca de diferentes minerais (inclusive na fracdo que esta associada a minerais) e
na avaliacdo da seletividade do Os para diferentes tipos de C insaturado (Peth et
al.,2014; Belazi et al., 2009; Schliter et al., 2022).

Assim, a contribuicdo deste trabalho esta em propor um protocolo de
segmentacao que considera estratégias de aprendizado de maquina, principalmente
por meio da aplicacdo de RNC, para a diferenciacdo da MOP de modo direto. Além
de proporcionar uma segmentacdo de boa qualidade, buscando uma identificacao
mais detalhada para caracterizacdo da MOP, permitiu uma segmentacdo mais rapida
de um conjunto composto por 17 imagens de agregados de solo comparada a técnicas
tradicionais de segmentacédo. Com a evolucao deste estudo, espera-se que a partir de
pequenas adaptacdes na rede treinada, seja possivel a sua aplicacdo em diferentes

conjuntos de imagens, otimizando o tempo necessario de processamento.
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6 CONCLUSAO

Foi apresentado neste trabalho um método de segmentacdo da MOP em
imagens de YTCX de agregados de solo. Trata-se de um método baseado em
estratégias de machine learning para a construcdo de uma base de dados de
fragmentos segmentados de MOP que alimentam o treinamento de redes neurais via
estratégias de deep learning, sendo tais estratégias implementadas no software
Annotat3D. Foram estabelecidos protocolos mais eficientes de criacdo do banco de
dados de fragmentos, os quais podem ser reproduzidos por outros operadores para
aumentar ainda mais este banco de dados. O banco de fragmentos segmentados de
MOP permitiu o treinamento de redes neurais para a generalizacdo da segmentacao
da MOP em diferentes amostras. As inferéncias das redes neurais (obtidas em alguns
minutos por imagem) identificaram parcial ou totalmente os fragmentos organicos
contidos nas imagens de pTCX, onde as melhores redes atingiram valores médios de
acuracia de 57 e 69%. O uso do recurso augmentation (redes A2 e B2 em relagéo as
redes Al e B1) proporcionou melhor continuidade dos fragmentos orgéanicos
identificados, principalmente na porcdo menos nitida das imagens, mostrando ser um
artificio interessante para o aumento na diversificacdo dos dados de entrada para
treinamento. A mistura de imagens de diferentes conjuntos (redes B1 e B2) resultou
na identificacdo de um maior numero de fragmentos, o que pode significar futuras
melhorias a partir do uso e adaptacéo da rede para outras imagens.

Estes resultados mostraram o potencial do método proposto para a
identificacdo e segmentacdo da MOP em imagens de uCTX. Espera-se que esse
protocolo possibilite avancos no ponto de vista metodologico para estudos cientificos
relacionados ao entendimento do papel da estrutura do solo na protecao fisica do

carbono do solo.

7 PERSPECTIVAS FUTURAS

Como continuidade deste trabalho, a segmentacdo da MOP proposta aqui sera
integrada a da rede de poros (segmentacao resultante da adaptacdo da rede treinada
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para poros em Ferreira et al. (2022b)). O intuito sera avancar na questao cientifica
com relacdo aos impactos da remoc¢ao ou manutencéo da palha de cana-de-acucar
em microescala. No caso, serdo utilizados os resultados obtidos a partir da rede B2,
pois acredita-se que a morfologia sera mais importante que um numero maior de
fragmentos (geralmente pequenos) identificados. Sera proposta quantificacbes que
correlacione a MOP e a sua morfologia com a rede de poros, com 0 beneficio de

quantificar a sua posi¢éo em relagéo ao espaco poroso néo perturbado.
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APENDICE



1. Resolucéo vs. tamanho de pixel

A resolucdo geométrica (or) da imagem gerada pode ser definida como a
variancia da funcao de espalhamento pontual (point spread function - PSF) do sistema

de imagem, conforme a Eq. (1) (Bartels, 2013; Gureyev et al., 2008):

1 1
Op = J(l - ;)2025 + EGZD @

onde os e op foram considerados neste trabalho como o tamanho nominal da fonte

(os = 919 x 228 pm? — horizontal x vertical) e o tamanho do pixel do detector (op =
0,82 um), respectivamente; m € a magnificagcdo geométrica (m = 1 + ?) gue, por sua
2

vez, depende das distancias fonte-amostra (Z1 = 16.700 mm) e amostra-detector (Z2
=40 mm). A ampliagéo é = 1 devido a disténcia Z1 muito grande e Z2 muito pequena.
Portanto, a influéncia do tamanho da fonte na resolugcdo geométrica € menor e o
tamanho do pixel do detector é a limitac&o critica (como discutido em Ferreira et al.,
2022c). Assim, a resolucdo horizontal x vertical da imagem foi estimada em 2,35 x
0,98 um?2,

2. Descrigéo geral do processo de segmentagao utilizando o software Annotat3D

Conforme descrito no texto principal, a filtragem € uma etapa opcional e
depende da avaliacéo inicial de sua necessidade. Apds a deciséo pelo uso ou ndo de
filtragem preliminar, se a amostra é menor do que o campo de visédo do detector, é
necessario atribuir um rétulo (classe) ao fundo (background) da imagem (entorno do
agregado preenchido por ar). O préximo passo é construir os dados de entrada
(imagens segmentadas), por exemplo na via anotacao do software Annotat3D, para
entdo avancar para a via deep learning. Pelo Annotat3D é necessario configurar 0os
parametros que serdo utilizados, como a extracdo de recursos, superpixels e
classificador, além de declarar as fases que serdo consideradas.

Os superpixels séo definidos a partir do espacamento de sementes (waterpixels
seed spacing), compactacdo (waterpixels compactness) e agrupamento de
superpixels (superpixel feature pooling). A funcdo extracdo de recursos (feature
extraction) extrai caracteristicas numéricas ou simbolicas de uma imagem. Em outras

palavras, esta funcao transforma a imagem em um vetor, por meio da aplicacao de



fitros na imagem de entrada, com o intuito de enriquecer as informacdes
concentradas nos superpixels e garantir as propriedades que sejam relevantes aos
objetos de interesse (trata-se de uma versao filtrada da imagem de entrada). As
opcoes de filtro disponiveis sdo apresentadas na Tabela 1A. E, por fim, sdo definidos
o tipo de classificador e o numero de arvores (random forest n. trees). Assim, é
possivel iniciar as anotacdes, ou seja, a marcacdo de regides na imagem para
identificar elementos especificos que serdo a base para o classificador. Com base
nessas informacbes e na extracdo de recursos/filtros, o classificador aplica a
segmentacao para toda a imagem, sendo necessarias novas anotacdes até atingir a

segmentacdo esperada.

Tabela 1A. Parametros considerados para definir a extragéo de recursos, superpixels e classificador
na segmentacéao via anotacao do Annotat3D.

Change classifier parameters

Feature extraction Superpixels Classification
FFT Gaus Waterpixels Classifier:
None (Original Img) Waterpixels 3D Random Forest
Sobel Pixel Segmentation Linear SVM
Minimum Waterpixels Seed Spacing Multi Layer Perceptron
Average Waterpixels Compactness KNN
Median Superpixel feature pooling: AdaBoost
FFT Gabor Minimum Find best parameters
FFT DoG Mean Random forest N. trees
Membrane Projections Maximum
Maximum
Variance
LBP

Multi-scale filtering windows

Feature selection:

Importance thershold

Assim, sao feitas as anotagdes para as fases de interesse declaradas, em
diferentes fatias da imagem obtida pela yTCX e o classificador é executado a medida
que as fases séo extrapoladas para as demais regides da imagem que ndo contém
anotacdes (segmentacgao via anotacdo). A partir das classificagbes resultantes deste

processo sao definidas as sementes (seeds) para segmentacdo baseada em



watershed usando o software Avizo (quando necessarias correcdes e/ou ajustes nos
limites, contatos e preenchimentos da label resultante no Annotat3D), além de
possiveis corre¢cdes manuais. Essa etapa pode ser realizada em qualquer outro
software de processamento de imagens que o operador julgue mais interessante (por
exemplo, o Avizo 3D) ou uma combinacdo entre programas/ferramentas de
segmentacao.

Para o deep Learning, primeiro é necessério designar um espaco de trabalho,
que consiste na criacdo de um diretério estruturado automaticamente pelo Annotat3D
gue ira salvar todas as decisdes do pipeline. Em seguida, carrega-se o conjunto de
dados (dataset) que sera utilizado no treinamento (imagem grayscale, label
correspondente resultante da segmentacdo descrita no passo anterior, e mapa de
pesos). E necessario que as imagens do dataset apresentem um campo de vis&o
suficiente para capturar a forma e a textura do elemento/objeto de interesse, ou seja,
gue contenham informacfes necessarias para a sua diferenciacdo das outras fases
da imagem. Em seguida é possivel acrescentar um mapa de pesos para cada uma
das imagens utilizadas (opcional), para que o classificador entenda que deve priorizar
areas especificas, com a finalidade de induzir a rede a focar na fase/objeto de
interesse, principalmente quando essa fase corresponde a uma parcela bem pequena
da imagem. E necessario ainda, definir o nimero de classes, o tamanho da amostra
(sample size) e o tamanho do patch (patch size). O tamanho da amostra caracteriza
0 numero de subimagens (patches) a serem selecionadas das imagens de entrada
gue irdo realmente alimentar o treinamento da rede neural a partir de uma estratégia
uniforme, ou seja, 0s elementos sdo extraidos aleatoriamente sobre uma distribuicdo
uniforme. O tamanho do patch representa as dimensdées em 3D de cada uma dessas
subimagens (que define o0 campo de visao do treinamento).

No Annotat3D ainda ha um recurso, durante a criagcdo do dataset, com
estratégias de aumento do conjunto de dados (augmentation) (Tabela 1A) por gerar
dados atrtificiais a partir de deformacdes que sao aplicadas aos dados originais. Uma
observacédo é que o tamanho do conjunto de dados pode aumentar drasticamente a
cada estratégia incrementada no conjunto, por isso é necessaria uma avaliacdo dos

ganhos gerados e o tempo de processamento necessario.



O préximo passo, apos a finalizacdo do dataset, é definir a arquitetura de rede
neural que seré utilizada e a funcédo de perda a ser minimizada por um algoritmo de
aprendizagem, calculada a partir da imagem de referéncia (dataset) e a imagem de
saida (imagem que estd sendo classificada como resultado do treinamento da rede
neural). A funcdo de perda dependera de um equilibrio entre a minimizacao dos erros,
o tempo de treinamento da rede e a precisao visual a ser obtida (entre a classificacédo
resultante e a imagem de referéncia, conhecida como “padrédo ouro”) e mede
essencialmente o erro obtido durante a otimizacdo para modelar a funcdo de
classificacdo. Dentre as configuracdes (Tabela 2A) estdo a definicdo do batch size,
que ira definir quantos patches (recortes) da imagem serdo considerados ao mesmo
tempo durante o treinamento da rede; o parametro iteragBes (iterations), que iréa
determinar quantas vezes a rede testara o conjunto de dados, sendo que cada
iteracdo promove uma atualizacdo no treinamento (este niUmero define quantas vezes
um lote é processado por todas as camadas da rede e sao reajustadas); a taxa de
aprendizagem (learning rate); a funcdo de perda (loss); otimizador (optimizer). Por
ultimo, séo definidos o tamanho do patch size do treinamento (tamanho da entrada de
rede) e o drop classifier.

O operador pode acompanhar o desenvolvimento do treinamento por meio da
variacdo da perda (erro) de acordo com o numero de itera¢des ou por uma analise de
visualizagdo, através da aba Board, enquanto o treinamento esta acontecendo. E
possivel ainda realizar um refinamento (finetune) no intuito de tentar melhorar o
resultado do treinamento, alterando parametros ou aumentando o numero de
iteracfes para continuar com o treinamento. Com o término do treinamento sao
inicialmente feitas inferéncias para classificacdo do objeto segmentado na mesma
imagem grayscale 3D utilizada no treinamento, para validagdo ou refutagdo da sua
aplicabilidade. Quando o resultado da inferéncia for satisfatério, € realizada uma
inferéncia “as cegas”, ou seja, usando imagens grayscales 3D de outro agregado de
solo, que ndo foi usada para o treinamento. Novamente o resultado é avaliado, e caso
sejam identificadas regides de erro, novos dados de entrada podem ser propostos
(que abrangem a regido com erros ou a mesma morfologia/textura da estrutura néo
identificada corretamente), para entdo proceder com finetune, até atingir a otimizacéo
final da RNC.



Tabela 2A. Parametros considerados para a segmentacao via deep learning no Annotat3D.

Dataset manager

Network manager

Inference
Sampling Augmentation Network Dataset Settings Inference Settings
Data Vertical Flip Unet2d Loaq data}set System: Ngtwork System:
(input): (input)
Label Horizontal Flip Unet3d Dimensions GPUs Input images GPUs
Weight F\;otate 90 Vnet Data info Training: Output folder Patches:
egrees
. Rotate -90 . . Volume
Sampling: degrees Label info Batch size padding
Classes Contrast Weight info Iterations Patch
border
Sa'_“p'e Linear Contrast Learning rate
size
Patch size Dropout Loss
Gaussian Blur Optimizer
Average Blur Network:
.Add't've. Patch size
Poisson Noise
Elastic Drop
Deformation

classifier




