UNIVERSIDADE FEDERAL DO PAMPA

PABLO LOSANO GUEDES

CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA DE ELEMENTOS ARQUITETURAIS DO
MODELO 3D DE LA JARDINERA, BACIA DE NEUQUEN ARGENTINA

Cacgapavado Sul
2023



PABLO LOSANO GUEDES

CLASSIFICAGAO SUPERVISIONADA DE ELEMENTOS ARQUITETURAIS DO
MODELO 3D DE LA JARDINERA, BACIA DE NEUQUEN ARGENTINA

Trabalho de Conclusdo de Curso
apresentado ao Curso de Geologia da
Universidade Federal do Pampa, como
requisito parcial para obten¢ao do Titulo de

Bacharel em Geologia.

Orientador: Felipe Guadagnin

Coorientador: italo Gomes

Goncalves

Cacapava do Sul
2023



Ficha catalografica elaborada automaticamente com os dados fornecidos
pelo(a) autor(a) através do Mddulo de Biblioteca do
Sistema GURI (Gest&o Unificada de Recursos Institucionais).

G924c Guedes, Pablo Losano
Classificagao supervisionada de elementos arquiteturais do modelo 3d
de La Jardinera, Bacia de Neuquén, Argentina / Pablo Losano Guedes.
48 p.

Trabalho de Concluséo de Curso (Graduagao)-- Universidade Federal do
Pampa, GEOLOGIA, 2023.
"Orientacao: Felipe Guadagnin”

“Coorientador: italo Gomes Gongalves.

1. Redes Neurais Convolucionais. 2. Modelos Virtuais de Afloramento. 3.

Classificagao automatica supervisionada. 4. Estratigrafia. I. Titulo.




21/07/2023, 09:01

SEI/UNIPAMPA - 1190887 - SISBI/Folha de Aprovacéo

PABLO LOSANO GUEDES

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DE ELEMENTOS ARQUITETURAIS DO MODELO 3D DE LA

r —

il

Sel:
assinatura

eletrénica

e —

il

Sel:
assinatura

eletronica

—

' seil 2

assinatura

eletrénica

JARDINERA, BACIA DE NEUQUEN ARGENTINA

Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado ao Curso de Geologia da
Universidade Federal do Pampa, como requisito parcial para
obtengdo do Titulo de Bacharel em Geologia.

Trabalho de Conclusdo de Curso defendido e aprovado em 13 de julho de 2023.

Banca examinadora:

Prof. Dr. Felipe Guadagnin
Orientador

Universidade Federal do Pampa

Prof. Dr. Marco Antonio Fontoura Hansen

Universidade Federal do Pampa

Prof. Dr. Maximilian Fries

Universidade Federal do Pampa

Assinado eletronicamente por MARCO ANTONIO FONTOURA HANSEN, PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, em
20/07/2023, as 15:26, conforme horério oficial de Brasilia, de acordo com as normativas legais aplicaveis.

Assinado eletronicamente por FELIPE GUADAGNIN, PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, em 20/07/2023, as 17:37,
conforme horario oficial de Brasilia, de acordo com as normativas legais aplicaveis.

Assinado eletronicamente por MAXIMILIAN FRIES, PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, em 21/07/2023, as 08:00,
conforme horario oficial de Brasilia, de acordo com as normativas legais aplicaveis.

Universidade Federal do Pampa, Campus Cagapava do Sul

https://sei.unipampa.edu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=1304864&infra... 1/1



Minha sincera gratidao a todas as
pessoas que, por meio de seu apoio e
crenca em minha capacidade, serviram
como uma fonte continua de inspiracao

neste trabalho.



AGRADECIMENTO

Gostaria de escrever nesse paragrafo tudo o que me desperta gratidao por
contribuir de alguma forma com a possibilidade de escrever esse texto. Pessoas,
lugares, oportunidades e momentos. Mas, infelizmente, ndo € possivel grafar tudo e
todos. Saibam que ha muita coisa que poderia ser escrita aqui.

Agradeco e dedico aos meus pais e familiares, sem vocés nao seria nem
mesmo possivel existir, imagina ter a oportunidade que tenho de estudar, pesquisar e
realizar sonhos!!

Sobre crescimento académico, dedico a todos os meus professores, do
ensino infantil a faculdade, que me mostrando o prazer da busca pelo conhecimento.
Agradeco imensamente aos Professores Felipe Guadagnin, italo Gomes Gongalves e
a todos os participantes do projeto Modelos Virtuais de Afloramento: Construgao,
Extracdo e Integracdo de Informacbes Estratigraficas, Sedimentoldgicas,
Diagenéticas e Estruturais em 3D.

Sobre crescimento pessoal, que é tao importante quanto, agradeco todos os
amigos e colegas que estiveram comigo nessa trajetoria.

Agradeco a todas as intuigdes de ensino do pais que se dedicam a busca pelo

conhecimento verdadeiro, dando oportunidades de forma democratica e sem
preconceitos, como a Unipampa, instituicdo que tenho imenso orgulho de fazer parte.

Por fim, mas jamais menos importante, agrade¢co ao governo do
Excelentissimo Senhor Luiz Inacio Lula da Silva e seu ministro da educacao, Fernando
Haddad, por transformarem um pais, mostrando que educacao de qualidade € um
direito de TODOS.



RESUMO
A interpretacdo manual de modelos 3D em geociéncias é altamente dependente do
intérprete, demorada, nao-reprodutivel e ndo permite o calculo das incertezas
associadas. O afloramento La Jardinera, Bacia de Neuquén, Argentina, expde rochas
sedimentares depositadas em sistemas deposicionais turbiditicos, e foi amplamente
estudada por diversos autores. Todos os trabalhos publicados sobre a sedimentologia
e estratigrafia dos estratos de La Jardinera foram realizados de forma analdgica e
manual, seguindo os métodos tradicionais de levantamento faciolégico em campo. No
ambito do projeto “Modelos Virtuais de Afloramento: Construgdo, Extracdo e
Integracdo de Informacgbes Estratigraficas, Sedimentoldgicas, Diagenéticas e
Estruturais em 3D”, foram adquiridas 719 imagens em campo com aeronave pilotada
de forma remota, para a construcido de modelo 3D do afloramento La Jardinera. A
interpretacdo manual de modelos 3D de afloramento esta inerente as mesmas
dificuldades e limitagbes da interpretagcdo de modelos 3D em geociéncias. Para
automatizar a extracao de informagdes estratigraficas do modelo 3D de afloramento
La Jardinera e contribuir com o desenvolvimento metodoldgico, foi utilizada uma rede
neural convolucional, que € uma técnica de classificagao supervisionada no ambito
das ferramentas de inteligéncia artificial (deep learning). O objetivo geral é obter a
nuvem de pontos classificada por associa¢des de facies dos depdsitos turbiditicos do
afloramento La Jardineira. Das 719 imagens captadas em campo, 69 foram
interpretadas por associagao de facies. A rotulagdo consiste em gerar poligonos em
cada imagem e atribuir uma classe para cada poligono, dentre as duas associagbes
de facies que ocorrem no modelo 3D, lobos-interlobos e franja dos lobos. A geracao
dos poligonos foi realizada com ferramentas guiadas (varinha magica ou lago
poligonal) disponiveis no software Photoshop. Apds a geragao dos rétulos, metade
das imagens rotuladas foi utilizada para o treinamento da rede neural e metade das
imagens para o teste da acuracia da classificagéo; a acuracia total foi de 85%. A
acuracia por elemento arquitetural, foi de 69% para lobos-interlobos e de 74% para
franja dos lobos. A arquitetura da rede neural utilizada foi U-net, utilizada como
estrutura principal do modelo de segmentagao. Apds esse primeiro teste, a rede neural
foi utilizada para classificar as 719 imagens e obter rétulos para todo o conjunto de
dados. Para visualizagado da assertividade das predi¢des, foram elaborados mapas
estatisticos de entropia nas imagens e testes de validagdo dos dados. Para a geragao

da nuvem de pontos classificada por elementos arquiteturais, as 719 imagens foram



processadas pelo fluxo de trabalho SfM-MVS. Todas as imagens foram alinhadas em
conjunto e foram construidas 3 nuvens de pontos: (i) com todas as imagens; (ii)
somente com as partes das imagens rotuladas como lobos-interlobos; e (iii) somente
com as partes das imagens rotuladas como franja dos lobos. Da nuvem de pontos
com todas as imagens, 5,24% dos pontos foram classificados como lobos-interlobos
e 17,78% dos pontos como franja dos lobos. A obtencdo da nuvem de pontos
classificada por associagdes de facies foi realizada e os resultados obtidos neste
estudo demonstram a efetividade do emprego de técnicas de deep learning para a

interpretacdo em geociéncias.

Palavras-Chave: Redes Neurais Convolucionais, Modelos 3D de Afloramento,

Classificagdo Supervisionada, Estratigrafia, Turbiditos.



ABSTRACT
The manual interpretation of 3D models in geosciences is highly interpreter-
dependent, time-consuming, non-reproducible, and does not allow the calculation of
associated uncertainties. The La Jardinera outcrop, Neuquén Basin, Argentina,
exposes sedimentary rocks deposited in turbiditic depositional systems and has been
widely studied by several authors. All published works on the sedimentology and
stratigraphy of La Jardinera strata were carried out analogically and manually,
following traditional methods of faciological field surveys. Within the scope of the
project "Virtual Outcrop Models: Construction, Extraction, and Integration of
Stratigraphic, Sedimentological, Diagenetic, and Structural Information in 3D", 719
images were acquired in the field with a remotely piloted aerial system for the
construction of a 3D model of the La Gardener. The manual interpretation of 3D
outcrop models is inherent to the same difficulties and limitations of interpreting 3D
models in geosciences. To automate the extraction of stratigraphic information from
the 3D model of the La Jardinera outcrop and contribute to the methodological
development, a convolutional neural network was used, a supervised classification
technique within the scope of artificial intelligence tools (deep learning). The general
objective is to obtain the point cloud classified by facies associations of the turbiditic
deposits of the La Jardineira outcrop. Of the 719 images captured in the field, 69 were
interpreted by facies association. The labeling consists of generating polygons in each
image and assigning a class to each polygon, among the two facies associations that
occur in the 3D model, lobes-interlobes and lobe fringe. Polygons were generated with
guided tools (magic wand or polygonal lasso) available in Photoshop software. After
generating the labels, half of the labeled images were used for neural network training
and half of the images for the classification accuracy test; the overall accuracy was
85%. The accuracy per architectural element was 69% for interlobe lobes and 74% for
lobe fringe. The architecture of the neural network used was U-net, used as the main
structure of the segmentation model. After this first test, the neural network was used
to classify the 719 images and obtain labels for the entire dataset. Statistical maps of
entropy in the images and data validation tests were prepared to visualize the
assertiveness of the predictions. The 719 images were processed by the STIM-MVS
workflow to generate the point cloud classified by architectural elements. All images
were aligned together, and 3-point clouds were constructed: (i) with all images; (ii) only

with the parts of the images labeled as lobes-interlobes; and (iii) only with the parts of



the images labeled as lobe fringe. From the point cloud with all images, 5.24% of the
points were classified as lobe-interlobes and 17.78% as lobe fringe. Obtaining the point
cloud classified by facies associations was carried out, and the results obtained in this
study demonstrate the effectiveness of using deep learning techniques for
interpretation in geosciences.

Keywords: CNNs, MVA, Supervised automatic classification, Stratigraphy.
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1. INTRODUGAO

Modelos virtuais 3D de afloramentos (MVAs) sédo projecbes fotorealistas
georreferenciadas da superficie de afloramentos rochosos, usualmente com resolugao
maior do que 1 cm/pixel (e.g., Cawood et al. 2017; Corradetti et al. 2017; Marques Jr.,
2020). Sobre essas projegoes, é possivel extrair e integrar informagdes 1D, 2D e 3D
e construir modelos geoldgicos, com aplicagdo em diversas areas das geociéncias
(e.g., Marques Jr., 2020). Duas técnicas sao utilizadas para a constru¢gao de modelos
3D de afloramentos, LiDAR e Fotogrametria Digital, sendo a segunda, a mais versatil
e com menor custo de aquisi¢cao e processamento (e.g., Cawood et al. 2017).

A fotogrametria e o sensoriamento remoto auxiliaram a pesquisa geoldgica,
no descobrimento e exploragcado de depdsitos minerais, petréleo e gas. Os modelos
geoldgicos e a capacidade de construir facilmente modelos de terreno fotorealistas de
alta resolucdo podem auxiliar na visualizagdo de campo, permitindo um mapeamento
de alta precisédo de encostas ingremes e penhascos (Pavlis, Mason, 2017). O fluxo de
trabalho da Fotogrametria Digital, também chamada de Structure from Motion-Multi
View Stereo (SfM-MVS), permite a constru¢do de modelos 3D de afloramentos de
forma rapida e com menor custo (Westoby et al. 2012), popularizando as visualizagbes
e interpretagdes geoldgicas de alta resolugéo (decimétrica a centimétrica).

Em um projeto de pesquisa € comum se obter grandes quantidades de dados,
como fotografias de afloramentos para a construgcdo de modelos 3D utilizando
Fotogrametria Digital. E desejavel fazer uma interpretagéo facioldgica e de elementos
arquiteturais (EA) nos produtos da fotogrametria, quando se trata da analise
estratigrafica de afloramentos; como no afloramento La Jardinera, onde ocorrem
depdsitos formados em ambiente marinho profundo, com depdsitos de turbiditos
distais (Paim et., 2008; Gongalves et al. 2022). Porém, em alguns casos o0 processo
de realizar a interpretagdo manual € lento e exaustivo, devido ao volume de dados.

A Inteligéncia Artificial tem auxiliado intérpretes humanos a realizar processos
que antes eram essencialmente manuais. De acordo com Khan et al. 2020, as
Redes Neurais Convolucionais (CNN — Convolutional Neural Networks) s&o
amplamente utilizadas em visdo computacional, permitiram avancos sem precedentes
no campo aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) e aprendizado profundo
(Deep Learning - DL). Para tarefas de reconhecimento visual, como classificacao,

localizagéo e detecgado de imagens e até mesmo para reconhecimento de padrdes de
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voz, as CNNs tem se mostrado uma ferramenta altamente eficaz, diminuindo o tempo
de processamento e a taxa de erro associado, aumentando a precisdo dos modelos
(Deng, 2014).

O afloramento La Jardinera esta localizado na provincia de Neuquén, Argentina
e expbe rochas sedimentares depositadas no jurassico superior e jurassico médio
(Figura 1) (Paim et al. 2008; Gongalves et al. 2022). Esses estratos pertencem a
Formacdo Los Molles, Grupo Cuyo (Gulisano; Gutiérrez Pleimling, 1994). No
afloramento ocorrem, ao menos, dois EA visualmente distintos entre si, lobos e

franjas turbiditicos (Gongalves et al. 2022).

Ao longo do desenvolvimento do projeto “Modelos Virtuais de Afloramento:
Construcao, Extracao e Integracao de Informacdes Estratigraficas, Sedimentoldgicas,
Diagenéticas e Estruturais em 3D”, foram adquiridas 716 imagens com um Sistema
de Aeronave Remotamente Pilotada (Remotely Piloted Aerial System - RPAS ou
drone) para a construgdo do modelo 3D do afloramento La Jardinera. Esse modelo
3D possui cerca de 674 metros de extensao lateral e 70 metros maximos de extensao

vertical.

Com o intuito de otimizar a interpretagcao humana do afloramento e desenvolver
a metodologia de classificagao supervisionada, a aplicagdao de CNN para realizar a
classificagao supervisionada dos EA nos turbiditos de La Jardinera é apresentada. O
mapeamento dos elementos arquiteturais foi executado com base em dados da

literatura.



Figura 1 — Em A, Localizagdo do Afloramento La Jardineira. Em B, coluna estratigrafica da Formagéo Los Molles.
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2. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS APLICADAS A CLASSIFICAGAO
SUPERVISIONADA DE DADOS DE AFLORAMENTO

De acordo com Khan et al. (2018), os expressivos avangos tecnologicos, tanto
no aumento de poder de processamento de computadores, quanto na criacido de
softwares potentes e interativos, permitiram avancos exponenciais no campo de
aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) e aprendizado profundo (Deep
Learning - DL).

Tarefas para o reconhecimento visual como classificacdo, localizacdo e
detecgao de objetos em imagens, sao os principais blocos de construgdo de muitos
softwares e aplicativos e, desenvolvimentos recentes em redes neurais convolucionais
(CNNs), que séo inspiradas no funcionamento do coértex cerebral em mamiferos,
levaram a um excelente desempenho nessas tarefas de reconhecimento visual de
ultima geracédo. Os sistemas auxiliam e aceleram o monitoramento e reconhecimento
inteligente de imagens em diversos campos como biomedicina, robotica, astrofisica,
drones entre outros. (KHAN et al. 2018).

De forma sucinta, visdo computacional é a capacidade que permite sistemas

computacionais definir, diferenciar e classificar objetos, similarmente ao sistema de
reconhecimento biolégico dos seres vivos. Porém, ao invés do complexo sistema
biolégico humano, algoritmos s&o utilizados para aplicar filtros em imagens, pixel a
pixel, para a extragcdo de feicbes, que sdo caracteristicas que possam ser
reconhecidas na imagem, como faces humanas, bordas, recursos numéricos de cor,
gradiente, média, variancia e feicbes de geometrias, entre outras. (KHAN et al. 2018).

Combinacgdes de feicdes sao feitas para criar os chamados vetores de
feicbes. Cada objeto tera vetores de fei¢cdes similares, definindo categorias de objetos.
Os filtros s&o aplicados para os classificadores definirem "objeto" e "ndo objeto"
através dos vetores de feigdes. (KHAN et al. 2018). Por exemplo, em uma imagem de
um carro os filtros sdo aplicados, extraindo as feigdes e combinando-as, para criar 0s
vetores de feigdes e definindo categorias de rodas, janelas, portas etc. Por fim, os
classificadores indicam o que € carro e 0 que nao €, através da combinacido de
categorias de objetos. (KHAN et al. 2018).

Ha diversos tipos de classificadores, definidos como globais e locais. Os

descritores globais sdo aplicados para um reconhecimento geral na imagem, sem
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eficiéncia para extracéo de formas e feicdo detalhadas. Ja os locais utilizam métodos
para segmentacgao ser eficiente no reconhecimento e extracdo de formas e feigdes.
(KHAN et al. 2018).

O algoritmo Transformacgao de Imagens Invariante de Escala (Scale Invariant
Feature Tranform - SIFT) € um exemplo de classificador global e que faz parte do fluxo
de trabalho SfM-MVS utilizado no processamento dos modelos virtuais 3D. Esse
algoritmo realiza a segmentacao, utilizando fungdes diferenciais gaussianas (DoG),
encontrando e correlacionando pontos chaves nas imagens, que sdo independentes
de fatores de escala, rotagdo ou tamanho das imagens. (LOWE, 2004). A Figura 2

ilustra um resumo dos conceitos abordados nesse.

Figura 2 - Organograma ilustrando os conceitos principais abordados no trabalho.

Visdo Computacional
(Khan at al., 2018)
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Brox, 2015)

Fonte: autor.

Um exemplo de aplicagdo de CNNs no campo da astrofisica, € a previsédo de
densidade em coordenadas Rx@xt de buracos negros, utilizando redes convolucionais
neurais ndo supervisionadas, inspirados no algoritmo U-Net. (BUSTILLO et al. 2020).

O U-net é um algoritmo que utiliza CNNs e foi proposto, a priori, para
segmentacéao e reconhecimento de padrdes em dados de laminas na biomedicina, por
Ronneberger., Fischer., Brox (2015). Basicamente consiste em dois passos, o de
contragao (lado esquerdo) e o de expansao (lado direito) e possui 0 nome U-net por

sua arquitetura lembrar a letra U. O caminho de contragdo (encoder) é responsavel
por reduzir progressivamente o tamanho dos pixels, por meio de camadas

convolucionais, seguidas pela aplicagao da fungao de ativagao, que é responsavel por
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filtrar a informagéo. Posteriormente extrai caracteristicas de baixo nivel, agregando
pixels vizinhos e reduzindo o tamanho da imagem (funcdo Max pooling).
(RONNEBERGER., FISCHER., BROX, 2015).

O caminho de expansao (decoder) tem como objetivo reconstruir a imagem
segmentada para o tamanho original, incorporando informagdes de recursos extraidas
na etapa anterior. Isso é realizado por meio de camadas convolucionais transpostas
(up-convolutions) e concatenacdo com as caracteristicas correspondentes no
caminho de contragdo. (RONNEBERGER., FISCHER., BROX, (2015). A figura 3

esquematiza a arquitetura da U-net utilizada nesse trabalho.
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Figura 3 - Imagem mostrando a arquitetura da U-net utilizado no trabalho.
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Avangos exponenciais no que tange a fotogrametria digital permitiram ganhos
também nas areas de geologia. A extragao de diversos dados geoldgicos, estruturais
e estratigraficos, através de fotos adquiridas em campo, sdo hoje uma realidade.
(PASETTO et al. 2020). Softwares completos como o Move (Petrolum Experts, 2022),
utilizam dados extraidos de modelos virtuais de afloramento, ortofotomosaicos, logs
geofisicos, entre outros, para gerarem interpretagdes e modelagens geoldgicas
complexas, muito utilizados na industria do petréleo e na academia. Porém,
Goncalves et al. 2017 demostrou que na década passada, diversos autores nas
amplas areas de geologia utilizam ML para acelerar e aprimorar interpretagdes de

dados geoldgicas.

Ha uma crescente utilizacdo de técnicas de ML e DL aplicando visao
computacional para o reconhecimento e classificagcdo automatica de dados
geoldgicos, como por exemplo CNNs, que utilizam de dados como fotos obtidas em
campo, fotos de lamina delgada analisadas com o microscopio otico, fotos de

testemunho de sondagem, entre outros. (MALIK et al. 2022).

Por exemplo, Malik et al. (2022) realizaram trabalhos de classificagao para o
reconhecimento de fotofacies de arenitos e pelitos em imagens de afloramento,
através de CNNs, de forma supervisionada, utilizando de algoritmos como o U-net.
Com um conjunto de 102 imagens, os autores separaram 15% para a fase de treino e
15% a fase de teste. Para as fases de treino, chegaram a valores de acuracia maximos
de 93,93%, 80,64%, 83,31%, para arenito, lamito e outros (fundo), respectivamente.
Ja para a fase de testes os valores foram de 88,73%, 77,26%, 80,03%, para os
mesmos objetos.

Os autores também realizaram uma revisdo bibliografica de trabalhos
relacionados a predi¢cdes de dados geoldgicos utilizando-se de técnicas de ML e DL,
salientando que os diversos autores aplicaram diferentes técnicas de ML e DL
utiizando de imagens como de Microscopio eletrbnica de varredura (MEV),
Microtomografia (CT), camera fotografica digital, microscopia de luz polarizada, entre
outros; chegando em diferentes valores de acuracia. A compilacdo dos dados
levantados por Malik et al. (2022) esta compilada na tabela 1. Também sao pontuadas

algumas caracteristicas dos modelos de predi¢ao, por exemplo, se somente um ou
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mais tipos de rocha foram imageadas e utilizadas para o treinamento do modelo e se
no processo foi utilizado segmentagcdo semantica ou ndo. (MALIK et al. 2022).

O trabalho de Bessane (2022) utiliza CNNs para identificagédo e classificagdo
de dados geoldgicos de forma automatica supervisionada, tendo como alvo o
afloramento do da costa Leste da bacia lusitanica, Portugal. O objetivo principal do
trabalho foi identificar e classificar camadas de fotofacies areniticas, peliticas, e outros
objetos, como vegetacado e sedimentos inconsolidados.

Dessa forma, o autor realiza fases de treino e de teste para o computador
classificar esses objetos, através de camadas pré-rotuladas, utilizando o algoritmo U-
net escrito em Python. Com um banco de dados de um total de 112 imagens, foram
ofertadas para treino 28, 37, 56 imagens. Como resultado obteve-se uma melhora
esperada na acuracia do modelo (86%, 88%, 90% respectivamente.

Finalmente, Sahithya et al. 2023 publicaram o estudo mais recente sobre
classificagao de dados geoldgicos, utilizando-se de técnicas de ML e DL. Neste estudo,
os autores utilizam segmentacdo seméntica em imagens de tomografica,
especificamente a microscopia de raios-X. Essa abordagem permitiu a diferenciagao
mineralégica fundamental, para prever padrdes de granulometria e microestrutura
mineral, além de comparar e analisar a eficacia de diferentes redes profundas de

classificagdo de um modelo para o modelo segmentagcao semantica.



Tabela 1 — Trabalhos relacionados a predigdes de dados geoldgicos utilizando técnicas de ML e DL.
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Classificao de

tipos de Aplicou
Referéncia Tipo de imagens . rochas Técnica Segmentagao
singulares (S) semantica
ou multiplas
(M)
Ran at al. (2019) Camera fotografica digital S CNN Nao
Liu et al. (2020) Cémera fotografica digital M faster R-CNN, simplificado VGG16 Nao
Ringer and Microscopio eletrénica de varredura, _ 5 : :
Yoon. (2020) Microtomografia = S Ll Sim
Alfarisi et al Microcospia eletronica de varredura,
arisi etal. Microtomografia S ML, CNN Sim
(2021) . Ao i
imagem de ressonancia magnética
Xu et al. (2022) Microscopio de Luz Polarizagédo S Inception_Resnetv2, Inceptionv3 Nao
Pas(c;%a1lgt-:;t al. Cémera fotografica digital S 3 camadas de CNN, Transfer Learning Nao
Cherzgoa1n7d) ElE Microscoépio de luz polarizada S CNN Nao
Lia(gg;t)al. Camera fotografica digital S EfficientNetBO Nao
Niu et al. (2020) MMicrotomografia, Microscépio eletronica s LeNet5 N&o
de varredura
Bessane (2022) Camera fotograflc;gfétal embarcado em M U-Net Sim
Outros Camera fotografica digital M e LANER, TGS SEmT: Nao

Aprendizagem em Conjunto

Fonte: modificado de Malik et al. (2022). Traduzido e modificado pelo autor.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi realizado a partir das etapas de (i) compilagdo e
processamento de dados; (ii) aplicagdo da classificacdo supervisionada utilizando
redes neurais convolucionais; e (iii) construgéo e interpretagdo das nuvens de pontos

por associagao de facies. A Figura 4 ilustra o fluxo do trabalho realizado.
a. Compilagao e processamento de dados

Os dados utilizados para a construcdo do modelo 3D do afloramento
classificado por associagdes de facies incluem as imagens obtidas em campo e o
levantamento facioldgico disponivel na literatura. As imagens foram processadas para
a construgao do modelo 3D do afloramento e os logs de facies foram amarrados ao
modelo 3D para, posteriormente, executar o mapeamento das superficies
estratigraficas em 3D. Abaixo estdo descritos os procedimentos realizados e os

materiais utilizados na etapa de compilagao e processamento de dados.

i. Imagens

Foram adquiridas em campo, 719 imagens, utilizando uma camera com
sensor CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) de 1" e 20 MP, que
produz fotografias com Largura do Sensor de 13,2x8,8 mm; imagem de 5472x3648
pixels; e fde 3,61 mm ', embarcada em aeronave pilotada de forma remota (Remotely
Piloted Aircraft System — RPAS) modelo Phantom 4 Pro. A obtencdo das imagens
ocorreu no dia 07 de margo de 2023, por membros da equipe do projeto. A aquisi¢ao
foi feita de forma manual, controlando a distancia entre a cdmera e o afloramento
através do sistema anticolisdo do RPAS e a sobreposigao lateral e vertical entre as
imagens através da grade do controle da aeronave. A figura 5 amostra exemplos das

fotografias capturadas em campo sem processamento.

1 (disponivel em: https://www.dji.com/br/phantom-4-pro/info#specs)



24

Figura 4 — llustragdo do fluxo de trabalho para a obtengdo da nuvem de pontos
classificada por elementos arquiteturais dos turbiditos de La Jardineira.
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Fonte: Adaptado de Malik et al. (2022). Adicionado pelo autor a constru¢ao de nuvem de

pontos classificada.
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Figura 5 — Exemplo das fotos adquiridas no afloramento La Jardinera, sem o
processamento de ajuste do histograma de tons.

Fonte: autor.
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ii. Associagoes de facies
Para o mapeamento de facies e EA nas imagens, MVA e ortofotomosaico do
afloramento La Jardinera, foram utilizados os dados apresentados no trabalho de
Gongalves et al. (2022). Os dados utilizados nesse trabalho para o reconhecimento

dos elementos arquiteturais sao:

Descricdes detalhadas das facies e associacdes de facies;
Informagdes compiladas em tabelas;

Imagens de satélites e do afloramento interpretadas;
Secodes com associacdes de facies;

Superficies estratigraficas de 42 ordem e€;

Painéis panoramicos amarrados as seg¢des.

Sendo interpretados como depdsitos turbiditicos de ambiente marinho
profundo, FA1b é descrito principalmente como facies pelitos (Pl) negros e cinzas,
intercalados com facies areia maciga fina (Smf) e é interpretado como as franjas dos
lobos, turbiditos de camada fina (TBTs) e depdsitos hiperpicnal de corrente de
turbidez. (Paim et al. 2008). Ja FA2 e descrito como facies Sg, Smg, Smm, Smf, Sre
Pl; interpretados como lobos e interlobos, que séo depdsitos de correntes de turbidez
provenientes dos canais escavados no talude e depositados no sopé do talude e

planicie abissal. (Paim, et al. 2008).

Trés tratos de sistemas foram considerados por Gongalves et al. (2022) para
0 mapeamento das superficies e delimitacdo de uma sequéncia deposicional de 42
ordem. (I) Trato de sistema de estagio de queda, (IlI) Trato de sistema de mar baixo e
(I11) Trato de sistema transgressivo.

O trato (I) representa uma queda do nivel relativo do mar, que em depdsitos
turbiditicos é definido por um aumento abrupto na granulometria dos depésitos (areia
grossa, arenito conglomeratico e conglomerado), e € marcado pela Superficie Basal
de Regressao Forgada (BSFR), que foi definida pelo autor como Limite de Sequéncia
(SB). O final desse trato € marcado por uma superficie de conformidade correlativa
(CC). (GONCALVES ET AL. 2022).

O seguinte trato (ll), representando uma regressdo normal dos padrdes de
empilhamentos, e é delimitado por uma CC na base e uma superficie de regressao
maxima (SRM) no topo. (GONCALVES ET AL. 2022).
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Por fim, o trato Ill representa uma retrogradacéo no padrao de empilhamento
e € delimitado na base por uma SRM e no topo por BSFR, que representa o inicio da
sequéncia deposicional seguinte. Gongalves et al. (2022) mapeou quatro sequéncias
deposicionais (J1, J2, J3 e J4) de 42 ordem e 4 superficies limitrofes (SB-1, SB-2, SB-
3 e SB-4), utilizando de conceitos de estratigrafia de sequéncias de alta resolugéo de

depdsitos turbiditicos.

As informacdes aqui descritas auxiliaram na rotulagdo de elementos
arquiteturais nas imagens, treinamento da CNN e, posteriormente, classificagao

automatica da nuvem de pontos.
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iii. Processamento das imagens para a construgao de nuvem de
pontos, malha triangulada texturizada, ortofotomosaicos,

As imagens foram processadas utilizando o Software Lightroom verséo
10.0.22621 (ADOBE SYSTEMS INCORPORATED, 2023) com o objetivo de corrigir e
padronizar o histograma de tons. As alteragées foram feitas nos parédmetros das
imagens, tais como contraste, exposigéo, entre outros.

De inicio, utilizou-se a opcdo de correcido automatica dos parametros,
fornecida pelo programa. Posteriormente, foram realizadas corre¢cdes nos parametros
de forma manual, para realgcar e aprimorar caracteristicas da visualizacdo dos
afloramentos rochosos. As corre¢cdes foram inicialmente aplicadas em uma imagem
representativa e, em seguida, foram automaticamente aplicadas em todas as
imagens.

iv. Correlacdo Logs x modelo 3D e ortofotomosaicos e
Mapeamento das superficies estratigraficas

A correta identificacéo e classificagcao dos elementos arquiteturais é de suma
importancia para o trabalho, ja que rotulagdes errbneas causam retardamentos no
fluxo de trabalho, sendo que o analista responsavel tenha que revisar as rotulacoes.

Para evitar tal fato, foram utilizados os produtos do levantamento feito em
campo, MVAs e ortofotomosaico; importadas no Software MOVE, Structural Geology
Modelling Versao 1.0.472. 2022 (PETROLEUM EXPERTS) para correlagdo e
identificacdo das facies e associacao de facies, utilizando como base os painéis
panoramicos encontrados no trabalho de Gongalves et al. (2022), exemplo da Figura
6. Para realizar as atividades no Software foram utilizadas ferramentas do programa

como:

Advance, que permite mover, escalar ou rotacionar objetos;
Line, para criar linhas;

Surface, para criar superficies;

To section, para transferir objetos para se¢éo de analise;
Mensure, para mensurar o tamanho dos objetos.
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Sendo assim, foi possivel realizar a integragéo de dados em 3D e 2D, sobrepondo o perfil estratigrafico retirado do artigo de
Gongalves et al. (2022) e tragando as superficies limitrofes SB-J2, SB-J3 e SB-J

Figura 6 - Imagem panoramica de parte do afloramento La Jardinera integrado com Logs de facies medidos em campo, indicagao
das sequéncias J1 e J2 e superficie limitrofe no limite entre as duas as sequéncias (SB-J2).

| 3B

e . e ' Sequéncia J1 B ————— — ‘ ‘ Sequéncia J2 -

Fonte: Gongalves et al. (2022). Traduzido pelo autor.
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b. Redes Neurais Convolucionais (CNNs) — Deep Learning

Para o treinamento do modelo de segmentagao, foram realizadas rotulagdes
(mascaras) dos respectivos elementos arquiteturais em aproximadamente 11% (69
fotos) do conjunto de imagens original, em formato JPG, com o histograma de tons
corrigido.

As mascaras foram criadas no software Adobe Photoshop (ADOBE
SYSTEMS INCORPORATED Versao 23.5.5. 2023). Utilizando ferramentas do
programa como lago poligonal, varinha magica, balde de tinta e gerenciador de
mascaras, foi possivel exportar as mascaras separadas, em formato PNG, dos EA
identificadas em cada foto pelo analista. (Figura 7).

Qualquer objeto encontrado nas imagens do afloramento que ndo possuem
caracteristicas fotogrameétricas e texturais de rocha aflorante, como o céu, vegetacgao,
o chao da rodovia, sedimentos inconsolidados, entre outros; ndo foram rotulados. No
afloramento em questdo a dificuldade principal foi em n&o rotular vegetagdo, que
mesmo rasteira, cobre porcentagem consideravel do afloramento; e sedimentos
inconsolidados que, devido ao pelito ser muito friavel, é facilmente possivel confundir
0 que rocha exposta do que é sedimentos da prépria rocha.

Posteriormente, no codigo descritos a seguir, esses objetos foram incluidos
na classe “outros”, para predi¢cdes de rochas (elementos arquiteturais) e “ndo rocha”.
O treinamento da CNN foi realizado a partir de um codigo escrito em linguagem
Python, usando a biblioteca especializada TensorFlow, em uma maquina equipada
com um Intel Core 17 122 geracgéao e placa de video NVIDIA GeForce RTX A5500 com
24 GB de memdria dedicada e 16 GB de memdéria compartilhada.

O cddigo, que tem como algoritmo principal uma adaptagéo do algoritmo U-
net, foi executado no Software SPYDER IDE. Versdo 5.4.3. Desenvolvido por
SPYDER Community, onde foram realizados Downloads de bibliotecas especificas do

Python, como o proprio pacote do U-net.
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Figura 7 — Exemplos de produtoa das rotulagbes de elementos arquiteturais nas
imagens, para o treinamento da Rede Neural. Em laranja as mascaras criadas para
FA1b e em amarelo para FA2.

Imagem do afloramento  Mascaras de franjas Mascaras de lobo e
de lobo (FA1b) interlobo (FA2)

Fonte: autor.
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Antes do modelo de segmentagdo ser iniciado, foram aplicados pré-
processamentos através do codigo Python com objetivo de acelerar e otimizar o

processo de segmentagdo como:

e Aplicacdo de Data Augmetation (Shorten., Khoshgoftaar, 2019), que
engloba um conjunto de técnicas que aumentam o tamanho e a

qualidade dos conjuntos de dados de treinamento.
° Reducao da resolugédo das imagens, de 5.472x3.648 para 256x384

° Divisdo do processo em treino e teste do modelo, descritos a seguir.

O modelo de segmentacao esta separado em quatro fases principais (I) treino,
(I1) teste, (11l) predicdes, e (IV) validagdes. As trés primeiras fases sdo muito similares,
onde é aplicado o U-net para a segmentacdo semantica supervisionada, dividindo os
pixels em pixels menores e extraindo informagdes de padroes RGB através das
camadas convolucionais.

Parametros importantes que podem ser alterados no modelo, e
consequentemente alteram os resultados da segmentagao, sao:

e Tamanho do bloco, que determina quantos niveis de convolucionais

que U-net ira descer;

e Tamanho do lote, que é quantidade de fotos que serao analisadas por
vez;

e O numero de épocas, que € o numero de passagens completas pelo
conjunto de dados de treinamento;

e Quantidade de canais convolucionais €;
e E porcentagens das fotos usadas em cada fase.

Em todas as fases foram usados o mesmo tamanho de blocos, o mesmo
numero de épocas € o mesmo tamanho de canais convolucionais 4, 50 e 32,
respectivamente.

Foram empregados lotes de 10 nas fases | e Il, de 8 na fase lll e 4 na fase IV.
A mudanga de lote é necessaria para ndo exaurir a memoria da GPU durante o
processamento dos dados. A fase de treino consiste no modelo reconhecer os

padrbes nas imagens originais, através de segmentagao de padrdes de cor (RGB),
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recorrendo as rotulagdes das mascaras feitas pelo analista. Em outras palavras, o
cédigo aprende a reconhecer tais caracteristicas RGB dos EA, Lobo e Interlobo ou
Franja dos Lobos.

Os padrbes aprendidos sao aplicados na fase seguinte (ll), realizando a
segmentacgao para reconhecer os mesmos padrdes, dessa vez em 50% das imagens
nao usadas na fase de treino, possibilitado pela sobreposi¢cao das imagens.

Na fase lll, os padrdes RGB aprendidos nas fases | e Il sdo aplicados ao
banco de dados original (719 fotos). Dessa forma, é possivel extrair mascaras de
elementos arquiteturais de todas as imagens. SO que neste caso, resultado das
predi¢cdes por aprendizado profundo, ao invés de trabalho totalmente humano.

Uma ferramenta estatistica aplicada nas fases de treino e teste, para verificar
e melhorar a acuracia que o modelo possui em identificar os EA nas imagens, é o
conceito de entropia, que pode ser utilizado para medir o grau de incerteza de uma

predicao probabilistica. Onde a entropia da distribuicao p € dado por:

H= —Yp *[Log pl.

Nas fases | e Il do treinamento do modelo, a entropia foi calculada, com o
objetivo de otimizagdo do modelo e, a partir da geracdo de mapas de entropia,
verificagcao visual dos locais onde a entropia eram maiores ou menores, indicando a
precisdo do modelo de predizer os padrdes de EA. Por fim, na fase IV é aplicado um
cbédigo modificado do usado nas fases | e Il, onde de forma sequencial os testes sao
feitos com 7%, 14%, 21%, 28%, 42% e 49% das fotos rotuladas.

Como o objetivo de validagado dos dados e do modelo de segmentagao para
esse conjunto de imagens, é possivel vislumbrar a acuracia do modelo de acordo com
a porcentagem de fotos usadas (50%) e qual a quantidade minima de fotos rotuladas

para que o modelo seja treinado obtendo acuracia satisfatéria.
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c. Construcgao e interpretagcao das nuvens de pontos por associagao

de facies

O processamento para a construgdo da nuvem de pontos 3D classifica por

tipo de rocha, nesse caso por associacdo de facies; € muito similar a construcao

padrdo de MVAs e consiste na aplicagdo do conjunto de algoritmo SfM, utilizando o

Software Agisoft Metashape.

Porém, para que a nuvem de pontos seja classificada a partir dos resultados

das predicdes, € necessario:

(1)

(I1)

()

(IV)

Criar pastas de trabalhos (Chunks) diferentes para cada classificagao,
nesse caso foram criados um para FA1b e outro para FAZ2;

Importar as imagens e realizar o alinhamento para construgdo da
nuvem esparsa, em ambos os Chunks;

Importar as mascaras resultados das predi¢gdes, em formato PNG,
dentro dos Chunks correspondentes e;

Realizar a construgdo da nuvem densa em cada Chunk
separadamente.

Dessa forma, pode-se obter a nuvem de pontos 3D classificada e com a

finalidade de obter melhor classificacao dos elementos arquiteturais, € possivel deletar

pontos que nao estejam classificados corretamente.
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4. RESULTADOS
a. Processamento de imagens

As Imagens corrigidas foram importadas para o software Agisoft Metashape
Standard verséo 2.0.1 (2023 © Agisoft), para o processamento de modelos virtuais 3D
de afloramento (MVAs) e ortofotomosaicos. O programa utiliza diversos algoritmos
para a construgdo dos modelos através do fluxo de trabalho SfM-MVS. A Figura 8
ilustra brutas, sem processamento (A e B) e com o processamento de corregdo do
histograma de tons.

Figura 8 - Exemplo de uma imagem para corre¢cao dos parametros de tons. A e B estéo
sem corregoes. C e D estdo com o histograma de tons corrigidas

Fonte: autor.
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b. Processamento de Modelos Virtuais de afloramento e

ortofotomosaicos

Com o processamento das imagens foi possivel obter MVA do afloramento La
Jardineira, que possui 17.467.721 facetas, com 674 metros de extensao lateral e 70
metros maximos de extenséo horizontal. Foram gerados também a nuvem de pontos
densa, que conta com 73.973.127 pontos e ortofotomosaicos de toda a extensao do

afloramento, que possui resolugao de 107525x61485 e 5,21 mm/pixel.

c. Integracdao de dados em 3D e 2D e delimitacdo de elementos

arquiteturais

As nomenclaturas aqui utilizadas para a identificacdo dos elementos
arquiteturais e, posteriormente, a construcdo das mascaras rotuladas utilizadas no
processo de classificacao e identificacao de forma automatizada foram as usadas por
Gongalves et al. (2022); FA1b e FA2.

Para tal fim, foram utilizados os produtos do levantamento feito em campo,
MVAs e ortofotomoisoco, importados no MOVE. Utilizando ferramentas do programa,
foi possivel fazer a integracdo de dados em 3D e 2D, sobrepondo o perfil estratigrafico
(Figura 9) extraido do artigo de Gongalves et al. (2022) e tracando as superficies
limitrofes SB-J2, SB-J3 e SB-J4 (Figura 10). A porg¢ao descrita pelos autores como
sequéncia deposicional J1 foi parcialmente imaginada em campo, por isso a SB-J1,

que delimita o inicio da J1, n&o foi tragada.

Com os perfis sobrepostos ao modelo, foi reconhecido cada mudanga de
elementos arquiteturais ao longo do afloramento, da J1 para a J4. Para fins de certeza
de identificagdo e, posteriormente, rotulacdo dos elementos arquiteturais

corretamente.



Figura 9 - A imagem demostra o MVA de La Jardinera construido no software Agisoft Metashape, importado no
software MOVE e sobreposto ao log de facies extraido de Gongalves et al. (2022).

3100m 3z0.0m 330,0m 340.0 m 350.0m

Fonte: autor.
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Figura 10 — MVA do afloramento La Jardinera interpretado por sequéncias deposicionais.
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[— |

o Licensa. Not for commercia’ use

Fonte: autor.
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d. Treinamento da CNN

A partir do treinamento da CNN descrito anteriormente, foi possivel chegar ao
valor de acurécia total de 84% do modelo nas fases | e Il. Isoladamente por elementos
arquiteturais, o modelo atingiu cerca de 69% para FA2 e 74% para FA1b.

Para a fase lll, visualizando o mapa de entropia gerado durante essa fase, é
possivel identificar onde o modelo teve maior assertividade ou dificuldade em predizer
corretamente os EA e objetos como “outros”. A seguir, exemplos dos dados visuais
obtidos na fase de predigdes, em todas as 719 imagens:

Figura 11 — Exemplo de resultado da predigao de elementos arquiteturais na foto 477.

- Predi¢cdes de Franja de lobo (FA1a)

Predigées de lobo e interlobo (FA2)

[l Entropia

Fonte: autor.

A partir dos exemplos das predi¢cdes nas imagens 11 e 12 é possivel verificar,
pelo mapa de entropia, que a dificuldade de predicdo aumenta nos limites entre
elementos arquiteturais. O que condiz com o fato de a probabilidade da incerteza ser
maior ao passar de um EA para o outro.

Em relagéo a assertividade das predigdes, visualmente condiz com a acuracia
total de 85% e com os valores de acuracia de cada EA, sendo FA1b com menor
entropia, portanto melhor classificado.
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Levando em consideragdo os resultados obtidos por Bessane (2022) e Malik
et al (2022), é possivel perceber que o modelo tende a reconhecer as fotofacies
arenito e pelito. A foto é evidenciada na figura 11, onde é possivel perceber que o
modelo classificou como FA2 blocos rolados de arenito no meio dos sedimentos
inconsolidados.

Ja na figura 12, as predi¢des estao visualmente mais assertivas para FA2 do
que para FA1b. Porém, comparado ao mapa de entropia, € possivel verificar no quanto
inferior esquerdo da imagem FA1b estda com problemas de assertividade.
Possivelmente isso acontece devido ao local possuir muita vegetacao rasteira e por
ser dificil diferenciar a rocha sa dos sedimentos, o que dificulta a predi¢ao correta do

modelo.

Figura 12 — Exemplo de resultado da predicdo de elementos arquiteturais na foto
484.

- Predigées de Franja de lobo (FA1a)

E Predicdes de lobo e interlobo (FA2)

|:. Entropia

Fonte: autor.

O grafico a seguir demostra o resultado das validagdes obtidas na fase 1V,

mostrando os valores de acuracia de acordo com a quantidade de fotos utilizadas.
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Figura 13 - Grafico obtido na fase de validagao.
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Fonte: autor.

Analisando o grafico, € possivel verificar que a partir de 20 fotos a curva dos
valores de acuracia comeca a estabilizar. Uma interpretacao para o fato é que, para
esse banco de dados de imagens do afloramento La Jardinera, 20 fotos seriam
necessarias para treinar o modelo e obter predigdes satisfatérias. Porém nao foi
realizado o treinamento da Rede Neural com somente 20 fotos para verificar essa

hipotese.
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e. Construcgao e interpretagdao das nuvens de pontos por associagao

de facies

Através da obtencdo de mascaras de EA das predicbes do modelo de
segmentagédo para todas as 719 imagens, foi possivel gerar as nuvens de pontos
classificadas.

O modelo de classificagao automatica da nuvem de pontos 3D por elementos
arquiteturais, Lobo e Interlobo (FA2) e Franja dos Lobos, dos turbiditos de La
Jardinera, demostrou robustez. As nuvens de pontos foram geradas em nivel alto e
contém 457.117.390 pontos, sem classificagdo, enquanto as classificadas contém
23.964.898 (5,24%) e 81.287.389 (17,78%) pontos, para FA1b e FA2,
respectivamente. Dessa forma, 351.865.103 pontos da nuvem original foram
excluidos automaticamente. A imagem 13 a seguir representa parte da nuvem de
pontos classificada por EA obtida nesse trabalho.

Embora ocorreram classificagdes imprecisas em algumas areas, 0s
resultados obtidos possuem robustez, considerando a precisdo avaliada nas etapas
de treinamento e teste do modelo de segmentagdo. Uma hipdtese para o resultado
eficaz alcancado na classificacdo automatizada € a complementaridade entre dois
algoritmos classificadores utilizados no processo, U-net e Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT).

As imprecisdes geradas durante o treinamento do modelo de segmentagéo
das redes neurais convolucionais (CNNSs) utilizando o U-net, foram reduzidas no
processo de geragao da nuvem de pontos (Structure from Motion - SfM) através do
uso do algoritmo SIFT, que classificou um determinado elemento arquitetural apenas
nos postos-chave onde eram encontradas as mesmas mascaras em diferentes
imagens (principio da paralaxe). A Figura 13 ilustra as nuvens de pontos obtidas no

presente trabalho.
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Figura 14 — Nuvens de pontos colorida por RGB sem classificacdo (em A), classificada
como lobo e interlobo (em “b”) e classificada como franja dos lobos (em “c”).
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Fonte: Autor.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

A rotulacido automatica dos elementos arquiteturais foi realizada com sucesso,
a partir de um banco de dados de 69 imagens de treinamento. Os resultados obtidos
indicam que 20 imagens rotuladas teriam sido suficientes para obter valores de
acuracia satisfatoria do modelo.

Fatores que contribuiram para o sucesso desta metodologia foram o alto nivel
de redundancia entre as imagens (todas pertencentes a mesma area, afloramento
etc.) e a robustez do algoritmo SfM-MVS a eventuais erros de classificacdo. A nuvem
3D classificada pode ser usada para outros tipos de trabalho, como modelagem
geoldgica implicita, para facilitar a extracdo de dados estruturais, estratigraficos.

Tarefas que que nao foram executadas nesse trabalho:

e Predicdo das mascaras a partir de um modelo treinado com somente 20
imagens;

e Estabelecimento de um nivel de corte em relacdo a entropia, definindo as
mascaras somente em regides de baixa incerteza;

e Interacdo com o modelo em tempo real, corrigindo eventuais erros de
classificacao e treinando o modelo novamente.

Com base na analise geoldgica e nos resultados dos trabalhos de Bessane (2022)

e Malik et al. (2022), verifica-se que o modelo de segmentagao proposto obteve

melhor resultados na previsdo de diferentes fotofacies. Isso provavelmente se

deve aos distintivos padrées RGB do arenito e dos lamitos negros.

Portanto ha uma forte tendéncia de popularizagdo da inteligéncia artificial na
area de geociéncias, razao pela qual € muito importante que os profissionais da area

se familiarizem com estas técnicas.
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