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Abstract. This work analyzes the effect of fine-tuning on the performance of the
Real-ESRGAN and Hybrid Attention Transformer (HAT) super-resolution mo-
dels for enhancing low-dose computed tomography (CT) images. The results ob-
tained on the LoDoPaB-CT dataset demonstrate consistent improvements, with
average gains of 60.03% in PSNR, 92.50% in SSIM, and 13.52% in PI for the
HAT architecture, and 51.02% in PSNR, 42.11% in SSIM, and 32.42% in PI for
Real-ESRGAN. In addition, a reduction in artifacts and preservation of relevant
structures were observed. The HAT model exhibited a training time approxi-
mately 23.59 times longer than that of Real-ESRGAN. A Github repository is
available to ensure reproducibility.

Resumo. Este trabalho analisa o efeito do fine-tuning no desempenho dos mo-
delos de super-resolugcdo Real-ESRGAN e Hybrid Attention Transformer (HAT)
para aprimorar imagens de tomografia computadorizada de baixa dosagem. Os
resultados aplicados ao conjunto de dados LoDoPaB-CT demonstram melho-
rias consistentes, com ganhos médios de 60,03% em PSNR, 92,50% em SSIM e
13,52% em PI para a arquitetura HAT, e de 51,02% em PSNR, 42,11% em SSIM
€ 32,42% em PI para o Real-ESRGAN. Além disso, observam-se reducdo de ar-
tefatos e preservagdo de estruturas relevantes. O HAT apresentou um tempo de
treinamento aproximadamente 23,59 vezes maior do que o do Real-ESRGAN.
Um repositorio no GitHub estd disponivel para fins de reprodutibilidade.

1. Introducao

O diagndstico por imagem € a drea da medicina que emprega técnicas de processamento
para visualizar o interior do corpo humano, auxiliando o monitoramento de doengas, o
planejamento de tratamentos e intervencoes clinicas. Entre esses métodos, a Tomogra-
fia Computadorizada (TC) gera imagens detalhadas de sec¢des corporais com minima
sobreposicao de 6rgaos ou estruturas, baseadas na forma com a qual feixes de raio-x de di-
ferentes angulos sdo atenuados ao atravessarem os tecidos do corpo humano. Tais imagens
resultam de um problema inverso, tradicionalmente resolvido com métodos analiticos
como o Filtered Back Projection (FBP). A solu¢cao do FBP é tida como padrdao ouro
quando o processo de captura do sinal tem alta dose de radiacdo e baixa presenca de ruido
[Leuschner et al. 2021].

Por outro lado, a radiacio em exames médicos representa a maior fonte de
exposicao artificial a radiacdo ionizante a qual a populacdo estd submetida, superando



fontes industriais, ocupacionais e tecnoldgicas e, em diversos paises, sua magnitude é
comparavel a da radiacdo natural [Picano 2004]. Protocolos de baixa dosagem sao adota-
dos para reduzir os riscos de exposicao, especialmente em pacientes submetidos a exames
repetitivos [Jung 2021, Dalmazo et al. 2010], mas comprometem a razao sinal-ruido, po-
dendo ocasionar artefatos visuais prejudicando a qualidade diagndstica das imagens. Para
mitigar esses efeitos, técnicas de super-resolu¢ao (SR) podem ser empregadas para res-
taurar detalhes sutis e texturas nas imagens obtidas pelo FBP no caso de captura de baixa
dosagem [Wang et al. 2021a].

Nos ultimos anos, diversos paradigmas de redes neurais t€ém sido aplicados a
super-resolu¢do. Modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais, como o SRCNN
(Super-Resolution Convolutional Neural Network) [Dong et al. 2015], destacam-se pela
eficiéncia no mapeamento direto entre imagens de baixa e alta resolucdo. As Redes Ad-
versariais Generativas (GAN, Generative Adversarial Network) introduzem a competicao
entre gerador e discriminador, produzindo texturas mais realistas, como observado na SR-
GAN (Super-Resolution Generative Adversarial Network) [Ledig et al. 2017], ESRGAN
(Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network) [Wang et al. 2018] e Real-
ESRGAN (Real-World Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network)
[Wang et al. 2021b]. Mais recentemente, arquiteturas baseadas em Transformer, como
SwinIR (Swin Transformer for Image Restoration) [Liang et al. 2021] e HAT (Hybrid
Attention Transformer) [Chen et al. 2025], incorporam mecanismos de aten¢cao no pro-
cesso de super-resolugdo, permitindo considerar relacdes espaciais de longo alcance, o
que complementa as propriedades das arquiteturas baseadas em convolucao. Essa diver-
sidade de abordagens evidencia a maturidade e o avango da super-resolu¢dao baseada em
aprendizado profundo [Lepcha et al. 2023].

Modelos de super-resolucio sdo frequentemente pré-treinados em ima-
gens naturais, e apresentam desempenho limitado quando aplicados direta-
mente a imagens médicas, como radiografias ou tomografias computadorizadas
[Aghelan and Rouhani 2024]. Um estudo recente aplicou modelos pré-treinados em
imagens gerais a tomografias de baixa dosagem [Carvalho et al. 2025], observando
melhorias na qualidade das imagens, mas também limitagdes na reconstru¢ao de detalhes
estruturais, evidenciando a necessidade de treinar as redes para o dominio médico.
Contudo, o desenvolvimento de redes profundas demanda recursos computacionais
significativos e tempo de processamento, tornando essencial o uso de estratégias de
reuso de conhecimento, como transfer learning (TL) e fine-tuning [Sarasaen et al. 2021].
Essas estratégias t€ém sido aplicadas com sucesso em tarefas de visdo computacional,
atuando como gerador de caracteristicas e baseline para aprendizado, a0 mesmo tempo
que reduzem custos computacionais [Tajbakhsh et al. 2016].

A necessidade de fine-tuning foi explicitamente destacada em estudos de
reconstrucao de tomografia computadorizada de baixa dosagem, indicando a limita¢ao
dos modelos em generalizar o problema de super-resolu¢do para além de imagens
de propdsito geral, a menos que sejam adaptados a aplicacOes clinicas especificas
[Selig et al. 2024]. Nesse cendrio, destaca-se o conjunto de dados Low-Dose Parallel
Beam Computed Tomography (LoDoPaB-CT) [Leuschner et al. 2021] como uma base de
referéncia para o treinamento e avaliacdo de métodos de reconstru¢do de TC. O data-
set utiliza reconstrucdes reais de TC tordcica humana como ground truth (GT) de alta



resolucdo, a partir das quais sdo geradas imagens de baixa dose por simulagdo compu-
tacional, adicionando ruido de Poisson, que simula os efeitos de baixa dosagem. Dessa
forma, o LoDoPaB-CT combina imagens GT clinicas com pares sintéticos de baixa dose.

Apesar dessas evidéncias, o uso do fine-tuning em modelos de super-resolucao
ainda ndo foi totalmente explorado para tomografia computadorizada de baixa dosa-
gem, especialmente em comparagdes de desempenho antes e depois da adaptagcdo. Dessa
forma, este trabalho contribui para a literatura ao avaliar, de forma sistematica, o efeito
do fine-tuning na adaptacdo de modelos de super-resolucdo a tomografia computadori-
zada de baixa dosagem. Especificamente, (i) compara-se o desempenho dos modelos
Real-ESRGAN e HAT em imagens do banco LoDoPaB-CT; (ii) quantificam-se os ganhos
obtidos por meio de métricas objetivas; e (iii) analisa-se o tempo de processamento das
abordagens, evidenciando o compromisso entre qualidade de reconstrucdo e complexi-
dade.

2. Metodologia

A metodologia dos experimentos estd ilustrada na Figura 1. Inicialmente, a base de dados
¢ selecionada e analisada, definindo-se os conjuntos destinados ao treinamento, validagao
e teste. Em seguida, os modelos de Super-Resolucdo Real-ESRGAN e HAT sdo apli-
cados em modo de inferéncia direta, utilizando seus pesos originais, com o objetivo de
estabelecer uma referéncia para comparagdo. Posteriormente, implementa-se o processo
de fine-tuning supervisionado, no qual os modelos sdo ajustados ao dominio das imagens
tomograficas.

Os experimentos e o desenvolvimento dos algoritmos foram realizados no ecos-
sistema Python, utilizando o gerenciador de pacotes e ambientes Anaconda, esco-
lhido pela facilidade em gerenciar bibliotecas e isolar dependéncias. A execucdo
dos modelos foi realizada em um computador com Linux (Ubuntu 22.04), pro-
cessador Intel Core 19-10900KF 3,7 GHz, 128 GB de RAM e GPU NVIDIA
RTX AS5000 de 24 GB. O cddigo-fonte completo estd disponivel publicamente
para fins de reprodutibilidade em https://github.com/ramonlmorello/
Fine-Tuning-for-Computed-Tomography.
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Figura 1. Fluxograma adotado na metodologia do trabalho
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2.1. Banco de Dados LoDoPab-CT e Preparacao da Imagens

A base LoDoPaB-CT fundamenta-se em reconstrugdes reais de tomografias tordcicas
humanas, que s3o processadas para servirem como ground truth (GT). A partir
dessas imagens, realiza-se uma simulacdo computacional para gerar medicOes de
baixa dose utilizando geometria de feixe paralelo com insercdo de ruido de Poisson
[Leuschner et al. 2021], produzindo dados de projecdo no formato de sinograma. O con-
junto € disponibilizado em formato Hierarchical Data Format (HDF), empregado no ar-
mazenamento de grandes volumes de dados numéricos. Os sinogramas sdao posterior-
mente reconstruidos por meio do método Filtered Back Projection (FBP), originando as
imagens de baixa resolucao utilizadas como referéncia inicial nos experimentos deste es-
tudo. A Figura 2 apresenta um exemplo do dataset.

(a) (b)

Figura 2. Exemplo do dataset LoDoPaB-CT: (a) imagem de alta dosagem (ground
truth); (b) senograma de baixa dosagem; (c) reconstru¢ao de baixa dosa-
gem via FBP.

A base de dados compreende aproximadamente 40.000 pares de imagens proveni-
entes de cerca de 800 pacientes, totalizando, portanto, aproximadamente 80.000 imagens
individuais. O dataset estid organizado em quatro subconjuntos principais: imagens de
treinamento (35.820 pares), imagens de validacao (3.522 pares), imagens de teste (3.553
pares) e um subconjunto adicional destinado a desafios composto por 3.678 imagens.
As imagens possuem resolugdo espacial de 362 x 362 pixels, mas devido a limitacao de
hardware, elas foram ajustadas para 240 x 240 pixels. A divisdo entre 0s subconjuntos
¢ realizada por paciente, evitando vazamento de informacdo e assegurando maior rigor
experimental. O conjunto de teste € mantido independente e ndo participa das fases de
treinamento ou do ajuste de parametros. Sua funcdo é puramente comparativa, sendo
utilizada exclusivamente para o calculo das métricas.

2.2. Real-ESRGAN

O modelo Real-ESRGAN foi proposto para lidar com as imperfei¢des de imagens reais,
superando abordagens que assumem degradacOes simplificadas, como o downsampling
bictibico [Wang et al. 2021b]. Para isso, utiliza um modelo de degradacdo de alta ordem
que simula multiplas fontes de deterioracdo, incluindo desfoque, ruido, compressao e
amostragem sucessiva. Esse processo combina filtros de desfoque, ruidos aditivos (gaus-
siano e Poisson), compressdao JPEG e filtros sinc, permitindo reproduzir artefatos como
ringing € overshoot.



No Real-ESRGAN, o upscaling é realizado com a operagdo pixel-unshuffle, que
reorganiza informagdes espaciais em canais antes de alimentar a rede, reduzindo o custo
computacional. A rede geradora aplica convolugdes e blocos Residual-in-Residual Dense
Blocks (RRDB) para reconstruir a imagem com maior resolu¢do, preservando detalhes e
texturas. A rede discriminadora, por sua vez, utiliza uma arquitetura com conexoes de
salto.

Para a conducdo dos experimentos deste artigo, foram utilizadas versdes dos
modelos com fator de ampliagdo 2x. Empregaram-se os pesos pré-treinados Real ESR-
GAN x2plus.pth, disponibilizados no repositdrio oficial do modelo [Wang 2021]. Essa
versdo foi originalmente treinada com os conjuntos de dados DIV2K, Flickr2K e Outdo-
orSceneTraining, compostos majoritariamente por imagens naturais.

2.3. HAT

A arquitetura do HAT baseia-se no principio Residual-in-Residual (RIR), organizando-
se em trés etapas: extragdo rasa, extragdo profunda e reconstrucao de alta resolucdo
[Chen et al. 2025]. Na etapa profunda, o modelo utiliza grupos residuais (Residual Hy-
brid Attention Groups — RHAG), compostos por Hybrid Attention Blocks (HAB) e um
moédulo de Overlapping Cross-Attention Block (OCAB). Os RHAGs refinam progressi-
vamente as representacdes, enquanto o HAB combina atencdo em janelas e o OCAB
promove a interacao entre regioes adjacentes, reduzindo artefatos de blocos.

A reconstru¢ao combina caracteristicas rasas e profundas, gerando a imagem de
alta resolugcdo por meio de pixel-shuffle, que reorganiza canais em dimensodes espaciais.
O modelo € pré-treinado em grandes bases de imagens naturais, como ImageNet e DF2K,
antes do ajuste ao problema. O HAT apresenta desempenho superior a modelos como
SwinlR e ESRGAN em métricas como PSNR e SSIM, com melhor preservacao de deta-
lhes e menos artefatos.

Assim como no caso da Real-ESRGAN, para a condugdo dos experimentos deste
trabalho, utiliza-se o modelo pré-treinado com fator de ampliacdo 2x, especificamente 0s
pesos HAT-L_SRx2_ImageNet-pretrain.pth, disponiveis no repositorio oficial do modelo
[XPixelGroup 2022].

2.4. Fine-Tuning dos Modelos

O processo de fine-tuning adotado neste trabalho foi adaptado do cédigo disponibilizado
no repositorio publico finetune_ESRGAN [John Janiczek 2018]. Inicialmente, € estabele-
cida uma estrutura de dataset compativel com o framework PyTorch, capaz de gerenciar
pares de imagens correspondentes (FBP e ground truth). As imagens sdo carregadas
sob demanda durante o treinamento, o que evita o carregamento integral em memoria
e reduz o consumo de recursos. Os pesos pré-treinados sdo inicialmente carregados,
adotando-se uma estratégia de fine-tuning raso, na qual a maior parte dos parametros
da rede permanece congelada. No caso do Real-ESRGAN, as trés camadas finais associ-
adas a reconstrucdo da imagem sao atualizadas. De maneira andloga, no modelo HAT, o
ajuste restringe-se as trés dltimas camadas convolucionais. Essa estratégia reduz o risco
de sobreajuste e preserva as representacoes aprendidas previamente em bases de imagens
naturais.



A otimizacdo dos parametros é realizada por meio do otimizador Adam5 , com
uma taxa de aprendizado fixa de 0, 0001. Como funcdo de perda, emprega-se a L1 loss,
que serve para quantificar o erro do modelo e guiar o processo de aprendizado, penali-
zando a diferenca média absoluta entre a imagem reconstruida e a referéncia para favo-
recer a fidelidade estrutural [Tajbakhsh et al. 2016]. O treinamento foi conduzido por 5
épocas, nimero definido em fungdo do elevado custo computacional e do tempo de pro-
cessamento demandado pelos modelos avaliados. Ao final de cada época, o modelo é
avaliado com o conjunto de validacdo por meio do calculo do PSNR médio, que serve
como critério quantitativo para monitorar a evolu¢ao do desempenho.

2.5. Avaliacao Quantitativa

A avaliac@o dos resultados obtidos neste trabalho ocorre por meio das métricas PSNR,
SSIM e Indice de Percepcio (PI), com o objetivo de quantificar e comparar o desempenho
dos diferentes modelos e das estratégias experimentais adotadas. O calculo das métricas
¢ efetuado a partir da comparagdo entre as imagens reconstruidas pelos modelos de SR e
as imagens de referéncia (ground truth) pertencentes ao conjunto de teste do dataset.

2.5.1. Relacao Pico Sinal-Ruido (PSNR)

O PSNR ¢ uma métrica objetiva amplamente utilizada para avaliar a fidelidade de pixel e
o desempenho de algoritmos de super-resolucao [Lepcha et al. 2023]. Ela estabelece uma
relacdo entre a maxima energia de um sinal e sua componente ruidosa, representando
o quanto este sinal ruidoso afeta a fidelidade da imagem gerada, buscando quantificar a
qualidade da reconstrucdo, definida por

MAX?
PSNR =10 -1 —1 1
em que MAX é o maior valor possivel de pixel da imagem, e MSFE o erro médio
quadratico entre a imagem original e a reconstruida. O PSNR € dado em decibéis e

quanto maior o seu valor, melhor a qualidade da imagem.

2.5.2. Indice de Medida da Similaridade Estrutural (SSIM)

O SSIM € uma métrica que visa mensurar a similaridade de duas imagens, baseando-
se na extracdo de trés fatores principais: a luminancia, o contraste, € a estrutura
[Wang et al. 2004]. Difere-se do PSNR, que tem como base o célculo de erros absolu-
tos, ao levar em consideracdo as informagdes estruturais. Os pixeis possuem fortes inter-
dependéncias que carregam informacoes relevantes dos objetos na cena representada. O
SSIM € calculado por,

(2ptapty + €1)(20ay + ¢2)
(12 + 4 + 1) (02 + 0p + )’

SSIM(z,y) = 2)
em que /i, € [, Tepresentam as médias locais, o, € o, 0os desvios-padrdao (contraste),
€ 04, a covariancia entre as duas imagens comparadas. As constantes c; € ¢y evitam
instabilidade numérica em regides de baixo contraste. O resultado varia entre O e 1, sendo
valores proximos de 1 indicativos de maior similaridade estrutural.



2.5.3. Indice de Percepcio (PI)

O PI foi proposto partindo do pressuposto de que existe um compromisso entre distor¢ao
e percepcao visual nas tarefas de reconstrucao de imagens [Blau and Michaeli 2018]. Se-
gundo os autores, existe uma dificuldade inerente para que um algoritmo minimize simul-
taneamente o erro de reconstrucdo (baixa distor¢cdo) e maximize a naturalidade perceptiva,
pois hd uma fronteira tedrica que limita a obtencdo ideal de ambos os critérios. Em razio
dessa relacdo de compromisso, o indice PI foi proposto como uma medida pratica para
avaliar esse equilibrio. Ele combina duas métricas, o NIQE, que estima a naturalidade
de uma imagem com base em estatisticas de cenas reais, e 0 Ma Score, que avalia a qua-
lidade perceptiva por meio de modelos de aprendizado supervisionado. O PI é definido
pela expressao:

PI = ;[(10 — Ma) + NIQE). 3)

em que Ma representa a pontuacdo de qualidade perceptual (quanto maior, melhor) e
NIQFE representa a pontuacdo de naturalidade (quanto menor, melhor). Assim, valores
menores de PI indicam melhor percep¢ao visual, representando um balanco ideal entre
naturalidade e fidelidade da reconstrucao.

3. Resultados

Os resultados dos experimentos realizados neste trabalho sao apresentados em trés secoes
distintas. Na Secdo 3.1 é feita uma andlise estatistica das métricas obtidas nos experi-
mentos. A Secdo 3.2 apresenta exemplos de imagens, onde diferencgas entre as imagens
estimadas pelos métodos de aprendizado profundo sdo destacadas. E, finalmente, a Se¢ao
3.3 apresenta o consumo de tempo computacional associado as principais etapas do fluxo
experimental.

3.1. Analise Estatistica

Os resultados apresentados nos gréificos da Figura 3 demonstram que os modelos sub-
metidos ao processo de fine-tuning apresentam melhorias em relacdo ao método FBP
e as versoes pré-treinadas. Em particular, o modelo Real-ESRGAN obtém os valores
médios de PSNR e SSIM mais elevados, o que indica uma maior fidelidade estrutural e
uma preservacao de detalhes mais consistentes quando comparado as demais abordagens.
O HAT ap06s fine-tuning demonstra uma evoluc¢io em relacdo a sua versao pré-treinada,
ainda que seus valores médios permanecam abaixo dos registrados pelo Real- ESRGAN
ajustado. As versdes pré-treinadas apresentam os desempenhos menos expressivos en-
tre os métodos de aprendizado profundo, o que indica que a adaptagdo ao dominio das
imagens de tomografia computadorizada pode ser um fator relevante.

O impacto do fine-tuning foi quantificado por meio da variacao percentual média
de desempenho, considerando como referéncia as versdes pré-treinadas dos modelos. O
Real-ESRGAN apresentou ganhos de 51,02% em PSNR e 42,11% em SSIM ap0s o ajuste.
O modelo HAT obteve incrementos ainda mais expressivos, com aumento de 60,03% em
PSNR e 92,50% em SSIM. Em relagao ao Perceptual Index (P1), métrica na qual valores
menores indicam melhor qualidade perceptual, as redu¢des observadas também refletem
melhoria de desempenho. O Real-ESRGAN apresentou diminui¢do de 32,42%, enquanto
o HAT registrou reducdo de 13,52%, indicando ganhos perceptuais adicionais apos o
processo de especializacao.
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Figura 3. Analise comparativa das métricas de qualidade de imagem: (a) PSNR,
(b) SSIM e (c) Pl para os modelos FBP, Real-ESRGAN e HAT.



3.2. Analise Visual

A Figura 4 apresenta uma ampliacdo correspondente a um quarto da resolug¢do reduzida
(60x60 pixels), extraida do canto superior esquerdo da imagem. Observa-se que 0 mo-
delo HAT em sua versdo pré-treinada introduz artefatos visuais adicionais em relagdo a
reconstrucdo FBP, com presenca de padrdes artificiais que degradam a consisténcia es-
trutural da regido analisada. O Real-ESRGAN pré-treinado promove leve incremento de
nitidez, embora ainda apresente limitacao na definicdo clara das estruturas finas. Por ou-
tro lado, o Real-ESRGAN treinado produz reconstru¢do mais proxima do ground truth,
com melhor delimitacdo de contornos e reducdo perceptivel de artefatos residuais. Esse
comportamento visual refor¢a os resultados numérico apresentados na Secao 3.1.

(b) (d) )

Figura 4. Resultados referentes a imagem de ID 0799: (a) Imagem de alta do-
sagem (ground truth), (b) FBP, (c) Real-ESRGAN pré-treinada, (d)Real-
ESRGAN apds fine-tuning, (e) HAT pré-treinado e (f) HAT apds fine-tuning

3.3. Analise de Tempo de Processamento

Os valores apresentados na Tabela 1 referem-se ao tempo de execugdo obtido a partir de
uma Unica execucao completa dos experimentos, realizada sob as mesmas condi¢des de
hardware. Observa-se uma diferenca significativa no tempo de treinamento entre 0os mo-
delos. Enquanto o treinamento do Real-ESRGAN demandou aproximadamente 3 horas,
o treinamento do modelo HAT ultrapassou 80 horas de execucdo. Esse comportamento
reforca o impacto do aumento de complexidade arquitetural do HAT.

Por outro lado, em relagdo ao tempo de inferéncia, as diferencgas entre os mode-
los mostraram-se menos expressivas. O Real-ESRGAN pré-treinado apresentou tempo



total de 3h20min50s (média de 3 segundos por imagem) para processamento do con-
junto de dados, enquanto o HAT pré-treinado registrou 2h48min31s (média de 2 segundos
por imagem). ApOs o fine-tuning, o Real- ESRGAN apresentou reducao no tempo total,
alcangando 1h22min57s (média de 1 segundo por imagem), ao passo que o HAT manteve
desempenho semelhante ao observado na versao pré-treinada, com 2h50min56s (média de
2 segundos por imagem). Esses resultados indicam que, apesar do maior custo computaci-
onal do HAT durante o treinamento, os tempos de inferéncia das arquiteturas permanecem
da mesma ordem de grandeza, o que sugere viabilidade pratica para aplicagdo clinica.

Tabela 1. Tempo de execucao das etapas experimentais

Categoria Etapa Tempo (h:min:s)
Descompactacao — Teste 01:36:30
Pré-processamento Descompactagdo — Validacao 01:34:39
Descompactacdo — Treino 15:43:20
Treinamento Real-ESRGAN 03:20:50
HAT 82:18:37
Inferéncia (pré-treinado) Real-ESRGAN 03:20:30
HAT 02:48:31
Inferéncia (ap0s fine-tuning) Real-ESRGAN 01:22:57
HAT 02:50:56
Tempo total Execucdo completa 114:57:10

4. Conclusao

O objetivo central deste trabalho foi avaliar o desempenho da aplicagdo de técnicas de fine-
tuning em modelos de super-resolugdo e sua utilizacdo no aprimoramento e reconstru¢ao
de imagens de tomografia computadorizada, comparando o desempenho de modelos pré-
treinados e ajustados ao dominio especifico das imagens médicas.

A comparacdo entre os resultados obtidos por meio da inferéncia direta e aque-
les alcangados apds o processo de fine-tuning sugere que os modelos ajustados tendem
a apresentar um desempenho superior. As melhorias observadas nas métricas PSNR e
SSIM, bem como a evolucdo na qualidade perceptual indicada pelo PI, reforcam que a
adaptacdo das redes ao dominio especifico das imagens de TC contribui para a obtengao
de reconstrugdes mais consistentes. De modo geral, o ajuste dos modelos auxilia na
redu¢do da ocorréncia de artefatos de reconstrucdo notados nas versdes pré-treinadas e
promove uma maior fidelidade estrutural nas imagens resultantes.

Constata-se que, embora o modelo HAT apresente uma arquitetura sofisticada, seu
desempenho € condicionado por limitacdes computacionais que restringem o processo de
treinamento. Diante disso, é possivel considerar que, em ambientes com maior capaci-
dade de processamento, o HAT possa atingir resultados ainda mais favoraveis. Como
continuidade deste estudo, destaca-se a possibilidade de reexecucao dos experimentos em
um ambiente computacional com maior capacidade de processamento. Tal condi¢do per-
mitiria 0 aumento do nimero de épocas de treinamento € uma andlise mais extensa do
potencial do modelo HAT.



Uma segunda linha de investigacao consiste na aplica¢do da metodologia proposta
a diferentes bases de dados de imagens médicas. Esse procedimento permitiria observar
a capacidade de generalizacao dos resultados obtidos em outras modalidades além da to-
mografia computadorizada. Adicionalmente, a participacdo de avaliadores especialistas,
como profissionais da radiologia ou dreas correlatas, poderia complementar as métricas
quantitativas com uma percep¢ao voltada a aplicabilidade pratica das reconstrucdes no
cotidiano clinico.

Por fim, a estrutura metodolégica desenvolvida neste trabalho pode ser reapro-
veitada para a avaliacdo de outras arquiteturas de super-resolu¢do. Isso permitiria a
comparacao entre diferentes modelos e estratégias de fine-tuning no contexto do proces-
samento e do aprimoramento de imagens médicas, contribuindo para o desenvolvimento
de solugdes voltadas a reducgdo de ruido e ao ganho de detalhes em exames de imagem.
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