Universidade do Estado do Rio de Janeiro
Centro de Tecnologia e Ciéncias

! Faculdade de Geologia

Pedro Rossi Cezar

Lineamentos topograficos em modelos digitais de e;ao: uma
comparacgao entre extracao manual e computacional asdo redes neurais
convolucionais com arquitetura U-Net

Rio de Janeiro
2024



Pedro Rossi Cezar

Lineamentos topograficos em modelos digitais de gkcdo: uma comparacao entre
extracdo manual e computacional usando redes neusaconvolucionais com arquitetura
U-Net

Dissertacao apresentada, como requisito parcial par
obtencéo do titulo de Mestre, ao Programa de P0s-
Graduacao em Geociéncias, da Universidade do
Estado do Rio de Janeiro. Area de concentracgio:
Reativacdo e Controle do Embasamento de Bacias
Sedimentares.

Orientador: Prof. Dr. Julio Cesar Horta de Almeida
Coorientadores: Dr. Antdbnio de Padua Cunha Pirlb® lei Dr. Mario Neto Cavalcanti de

Araujo

Rio de Janeiro
2024



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ/REDE SIRIUS/CTCC

C425  Cezar, Pedro Rossi.
Lineamentos topograficos entelos digitais de elevacdo: uma comparacao
entre extracdo manual e computacional usando regais convolucionais
com arquitetura U-NetPedro Rossi Cezar.— 2024.
74 1. 1l

Orientador: Julio Cesar HalteAlmeida.
Coorientadores: Antdnio de G unha Pires Filho e Mario Neto
Cavalcanti de Aradjo

Dissertacao (Mestrado) — Universidade do EstidRio de Janeiro,
Faculdade de Geologia

1. Geologia - Teses. 2. Lineatns topogréaficos — Ribeira, Faixa (RJ) -
Teses. 3. Redes neurais (computacao) - TeseschaReModelos digitais -
Teses. |I. AlImeida, Julio Cesar Horta de. |l. Piiiso, Antdnio de Padua
Cunha. Ill. Araujo, Mario Neto Cavalcanti de. I[Vniversidade do Estado dd
Rio de Janeiro. Faculdade de Geologia. V. Titulo.

CD8551(815.3)

Bibliotecaria Responsavel: Priscila Freitas Ara@&B-7: 7322

Autorizo, apenas para fins académicos e cientifieosepoducéo total ou parcial de

dissertacéo, desde que citada a fonte.

Assinatura Data



Pedro Rossi Cezar

Lineamentos topograficos em modelos digitais de gkcdo: uma comparacao entre
extracdo manual e computacional usando redes neusatonvolucionais com arquitetura
U-Net

Dissertacao apresentada, como requisito parcial par
obtencéo do titulo de Mestre, ao Programa de Pos-
Graduacdo em Geociéncias, da Universidade do
Estado do Rio de Janeiro. Area de concentracgio:
Reativacdo e Controle do Embasamento de Bacias
Sedimentares.

Aprovada em 20 de marco de 2024
Orientador: Prof. Dr Prof. Dr. &Cesar Horta de Almeida
Faculdade de Geologia - UERJ
Coorientadores: Dr. Antonio de Padua Curines Filho
Petrobras
Dr. Mario Net@@lcanti de Araujo

Petrobras

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Sérgio Williams de Oliveira Rodrigues

Universidade Federal de Goias

Dr. César José Calderon Filho

Petrobras

Prof. Dr. Miguel Tupinamba
Faculdade de Geologia - UERJ

Rio de Janeiro
2024



DEDICATORIA

Dedico este trabalho ao meu filho Caetano que nmaifgever, mais uma vez, o mundo pelos
olhos de uma criancga.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer ao meu orientador Julio Alaygielo norteamento e amizade, a
Rayane Pereira Guedes por ter trabalhado comigintegoretacdo dos lineamentos, ao
Antbnio de Padua Pires, por embarcar nas minhaasidglario Neto Cavalcanti de Araujo
pelos bons conselhos e Jodo Paulo Giro por cedes dados que foram de grande
importancia. E agradeco a Petrobras por ter apmstadninha formacéao.

Agradeco a visiblegeology.com por oferecer um exdel servico gratuito para

construgcéo de estereogramas e rosetas e a Math@Dspevicos de visualizacdo de funcdes.



- Esta bem-disse o computador. — A Resposta a éi@Qndstao...
- Sim...!

- Da Vida, o Universo e Tudo Mais...- disse o Pdos&rofundo.
- Sim!

- E... — disse o Pensador Profundo, e fez uma pausa
- Sim...! = E.... -Sim...11...?
- Quarenta e dois — disse o0 Pensador Profundouocassmmajestade e uma tranquilidade

infinitas.

Douglas Adams — O Guia do Mochileiro das Galaxias



RESUMO

CEZAR, Pedro RossLineamentos topograficos em modelos digitais de egcaa uma
comparacao entre extracdo manual e computacioaatiogedes neurais convolucionais com
arquitetura U-Net2024. 75 f. Dissertacdo (Mestraeim Geociéncias) — Faculdade de
Geologia, Universidade do Estado do Rio de JanRimde Janeiro, 2024.

Lineamentos topograficos presentes em modelosadigite elevacédo oferecem boas
indicagbes sobre estruturas e litotipos. Para iexirdormacdo util desses dados a
interpretacdo é uma etapa crucial, tradicionalmégita manualmente por um geocientista,
em um processo repetitivo e demorado, sujeitosesie passivel de causar lesdes por esforco
repetitivo. Recentes avancos na aplicacdo de apeslud de maquina com redes neurais
convolucionais profundas (RNCPs) tém mostrado péde reduzir drasticamente o tempo
necessario para a obtencdo de lineamentos e realusibjetividade da interpretacdo de
modelos digitais de elevacdo (MDE). Neste trabalhalisamos a regido central da Faixa de
dobramentos Ribeira, SE do Brasil e comparamoe®fidtados de interpretacbes manuais e
extracoes de lineamentos feitas por uma RNCP cqgmtetura U-Net treinada com dados de
uma regido proxima. Além disso, examinamos o0s giesdimitacdes do método manual,
como variacdo de critérios de mapeamento, mudangasiotivacdo, experiéncia prévia,
assim como as limitacdes relacionadas ao meétod@uiacional, como a quantidade de
dados disponiveis para o treinamento, nivel deoruds resultados e sobreajuste. Os
resultados mostram que as RNCPs tém a capacidageodazir lineamentos de forma
satisfatoria, em uma fragcdo do tempo necessaria ipdéerpretacdo manual, no entanto, a
busca de arquiteturas e hiperparametros adequanhd®in pode consumir muito tempo. As
RNCPs sdo uma poderosa ferramenta, mas ndo digpenisieracdo com o geocientista que
deve construir, treinar e criticar os resultadasdois.

Palavras-chave: lineamentos topogréaficos; modelgitadli de elevacdo; redes neurais

convolucionais profundas; aprendizado de maquiteapretacdo manual.



ABSTRACT

CEZAR, Pedro Rossi.opographic lineaments in digital elevation modetsa comparison
between manual and computational degradation wsingolutional neural networks with U-
Net architecture2024. 75 fDissertacédo (Mestradem Geociéncias) — Faculdade de
Geologia, Universidade do Estado do Rio de JanRimde Janeiro, 2024.

Topographic lineaments seen on digital terrain ne{@TM) provide good insights

into geological features. To extract useful infotima from these data interpretation is a
crucial step and is traditionally done manually dygeoscientist in a repetitive and time-
consuming process, prone to human bias and refesitiess injury. Recent developments in
the application of machine learning techniques tist deep convolutional neural networks
(DCNNSs) have shown capability to drastically redtioe lineaments interpretation life cycle
in digital elevation models (DEM), as well as redisome bias and intrinsic subjectivity. In
this work we analyze Ribeira fold belt central megi SE Brazil, and compare manual
lineament interpretation with the ones obtainecalyCNN with U-Net architectures trained
with data from a nearby area. Furthermore, we emarthe biases and limitations regarding
the manual method, such as changes in interpretafiteria, motivation and previous
experience, the ones related to computers, sutheaavailable data for the training, output
noise levels and overfitting. Results show that ISNcan be used to produce satisfactory
lineaments, in fraction of the time required formaal interpretation. However, the search for
ideal architectures and hyperparameters may akso @aadong time. DCNNs are a powerful
tool but doesn’t eliminate the interaction with gelentists that must construct, train, and
critically assess its results.

Keywords: lineaments; digital elevation model; colotional neural networks; machine

learning; manual interpretation.
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INTRODUCAO

Lineamentos topograficos sdo cumes de serras ows vancaixados que
presumidamente refletem a trama do embasamentoef@/Let al. 1976), como diques,
falhas, juntas contatos litolégicos, zonas de suturisalhamento.

O objetivo desta dissertacdo € confrontar duasdagens distintas no processo de
interpretacdo de lineamentos em modelos digitaisleacado (MDE). A primeira € classica:
um geocientista desenha manualmente segmentosadgotge o0 MDE, seja com uma folha
transparente e uma caneta, seja com um prograc@ng®itador usando o mouse. A segunda
utiliza tecnologia de aprendizado de maquina e sreaeurais convolucionais profundas
(RNCP) com arquiteturas tipo U-Net para detectadrfpes lineares, usando para o
treinamento lineamentos interpretados por Gird.€2821) em uma area a cerda de 60 km da
regido estudada.

Para isso escolhemos uma regido na porcao ceantfdiga Ribeira, SE do Brasil que
contém falhas de empurréo, foliagbes, zonas déhais@nto e falhas normais, caracteristicas
do cinturdo de dobramentos Ribeira, além do FeixelLideamentos Andrelandia- Barra
Mansa (FLABM), um conspicuo corredor de estrutueesta € uma area bem conhecida,
coberta por mapeamento (Heilbron et2016) realizados desde os anos 2000, além de ter

facil acesso pela rodovia BR-101 (Dutra).
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1 CONTEXTO GEOLOGICO

A area de estudo esté inserida no contexto tect@uoccinturdo orogenético de idade
neoproterozoica denominado Faixa Ribeira (figurgul é um dos componentes da provincia
Mantiqueira, um sistema orogenético maior que déagkambém as faixas Araguai a norte,
Apiai e Dom Feliciano a sul (Almeida et al. 197981, Heilbron et al. 2004, 2008, 2020).

Figura 1: Localizacdo da area de estudo sobre regpénico do setor central da Faixa Ribeira e dorse
meridional da Faixa Brasilia

nico

geano A8

D—:

| - ™
CEm (e, e (679 o] [
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Faixa Brasilia Craton Sdo FaixaRibeira Apiai

FB Francisco FR Paranapiacaba
i i CSF o
ZTra§u axialda Megasinforma D JArea de estudo

do Paraiba do Sul

Legenda: 1- Riftes e coberturas cenozoicos; 2 -h&valcalinas do Cretaceo e Paledgeno; 3 - Napfegores;
4 - Nappes superiores; 5 - Embasamento do CSF eifdmmutoctone; 6 - Supergrupo Sé&o
Francisco; 7 - Metassedimentos do Dominio Autoct@e Grupo Andrelandia; 9 — Complexo Juiz
de Fora; 10 — Terreno Central; 11 - Terreno Origfa - Granitoides do Complexo Magmatico Rio
Negro; 13 - Terreno Cabo Frio; 14 — Terrenos SaguB@ Acungui; 15 - Terreno Embu.

Fonte: Modificado de Heilbron et.&004.

A Faixa Ribeira apresenta direcdo NE e se esteodmais de 1400 km pelos estados
do Rio de Janeiro, S0 Paulo e Espirito Santoréidy). E o resultado dos processos que
culminaram na amalgamacao do supercontinente Garajveatre 600 e 540 Ma (Trouw et
al., 2000 N.E. Schmitt et al., 2004; Heilbron et 2020; Freitas et al., 2021), durante a
orogenia Brasiliana-Panafricana. Esse processoidm@ela tectdnica de placas, promoveu a
colisdo entre os paleocontinentes (cratons) SaocilB@-Congo e Angola. O que se vé
aflorando, hoje, na Faixa Ribeira s&o as raizesedm®geno que foi profundamente erodido e
0S compartimentos tectbnicos que a compdem saesemuativos dos diferentes elementos
envolvidos nessa acregdo continental, como arcalhds e sedimentos da plataforma
continental, todos deformados e metamorfizadosir@g@).
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Nesta dissertacdo sera utilizada a classificagdmneenclatura proposta por Heilbron
et al. (1995, 2000, 2004, 2020) que dividiu a F&¥aeira em terrenos tectonoestratigraficos
separados por falhas de empurrdo, ou zonas dbansahto obliquas transpressivas. Séo eles,
de norte para sul: Terreno Ocidental (TOC), Terr€eatral (TC), Terreno Oriental (TOR)
(figura 3). Esses terrenos foram sucessivamenteadns de leste para oeste, comprimidos

entre duas massas continentais estaveis (cratons).

Figura 2: Configuracdo esquematica dos protélites gonstituem os compartimentos geotectonicos da Fa

Ribeira central durante o Neoproterozoico.
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17

2 CARACTERIZACAO COMPOSICIONAL/REOLOGICA DAS UNIDADES
LITOLOGICAS

Cada unidade litologica que compde a Faixa Ribeirdga em composicdo e trama
estrutural, o que possivelmente implica diferent@dogias e diferentes respostas aos esforcos

extensivos que resultaram nas fraturas, falhagueedi

2.1 Unidades paleoproterozoicas

Trata-se de rochas que formavam o paleocontineieFgancisco e o embasamento
das sequéncias metassedimentares neoproteroz8@asunidades litolégicas mais velhas,
mais espessas e estauwagsibron et al. (2000, 2004, 2008)

2.2 Unidades neoproterozoicas

Durante o Neoproterozoico, na regido estudadaertesr tectbnicos convergiram
formando o supercontinente Gondwana (Trouw etGON.E. Schmitt et al. 2004; Heilbron
et al. 2020; Freitas et al. 2021). Nessa colis&osamlimentos que constituem tipicamente a
plataforma continental de margem passiva e que rs®ngavam entre 0s terrenos
acrescionados (figura 2), foram comprimidos, deftmtaos e metamorfizados. O resultado

desse processo séo as unidades metassedimentagts/alcanossedimentares.



Figura 3 - Compartimentos geotectonicos da aremlada
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2.3 Granitoides sin-colisionais

S&o granitoides tipo-S, resultado da fusdo padaalrochas mais hidratadas durante
as fases mais intensas da orogénese neoproterofmicgdora do supercontinente

Gondwana.

2.4 Granitoides tardi e pds-colisionais

Conjunto de rochas formadas durante os ultimtsyes do ordgeno, quando ha um
decréscimo da tensdo atuante. Essa descompressaperaturas ainda altas faz com que
haja fusdo parcial das rochas mais hidratadas afodmbatolitosstocks e plugs

2.5Dique toleiticos de idade mesozoica

Durante a era mesozoica, a regido estudada expgometensa atividade ignea e
esforcos distensivos que resultaram no alojamentendame de diquessdls toleiticos da
Serra do Mar (Almeida, 1976) e cuja evolucdo cutmjnao longo do periodo Cretaceo, na
guebra do supercontinente Gondwana. O mesmo egerglacionado aos derrames de lava
basaltica que constituem as formacfes basais GabeilCamborit nas bacias de Campos e
Santos respectivamente.

Os diques maficos tém geralmente espessura epti2netros, mas podem chegar a
200 metros. Sua orientagdo geral no Estado do Ridadeiro segue tvend NE da Faixa
Ribeira, mas na regido na qual esta dissertacdcaéd, os diques assumem uma direcdo NW
e NS (figura 5). Almeida et al. (201322013a) dem@ram a ocorréncia desses como
“Enxame de Diques de Resende-llha Grande”.

A utilizacdo de métodos geocronoldgicos permitdatacao dos diques. Guedes et al.
(2016) determinou as idades dos diques nas regastsiras de Parati e Ilha Grande com o
método*’Ar/**Ar como variando entre 155,4 + 4,6 e 126,3 + 4,5(Maéassico). Esses dados

sugerem um magmatismo mais velho que o enxameqieglida Serra do Mar, de idade
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129,4-133,0 Ma (Cretaceo), definidas pelo mesmoodwétA ocorréncia de diques mais
velhos, de direcdo N-S pode indicar que esfor¢stemisionais de direcdo W-E atuaram de

forma precoce na regido de Parati e Resende.

2.6 Magmatismo Alcalino

A ocorréncia de corpos alcalinos na regido sudkstrasil é relacionada por
Almeida et al. (1967) ao evento distensivo respeglggela implementacao do Rift
Continental do Sudeste do Brasil (RCSB).

2.7 O Rift Continental do Sudeste Brasileiro

Entre os estados do Parana e Rio de Janeiro, poaisode 900 km, grosseiramente
paralelo & atual linha de costa, ocorre uma loregaetsdo denominada Rift Continental do
Sudeste do Brasil (RCSB). Segundo Riccomini et(2004) os eventos formadores da
depressdo do segmento central do RCSB, contidorem de estudo e o subsequente
preenchimento vulcano sedimentar se deu no Palepgamb um campo de esforcos
predominantemente distensivo de direcdo NNW-SSE rgavou zonas de cisalhamento
proterozodicas. Registros de tectbnica holocénicstraim que eventos deformacionais atuam
sobre o RCSB até os dias atuais. Na area estedaddonga depressao se manifesta como as
bacias de Resende e Volta Redonda, de maneiraeadalénecheldn) (Cogné et al., 2013).
A intrusdo de corpos magmaéaticos alcalinos nas Bodia rift estdo relacionados a sua
formagé&o, como o Morro Redondo, localizado na regéntro-norte da area de estudo.



Figura 4 - Ocorréncia das unidades litolégicasrea de estudo

Unidades

Embasamento Metassedimentares

Cenozoico a

Magmatismo sin a tardi-

Legenda
= Falhas
JBER | mte tecténico central
AL Falhas de empurréo

D Depositos aluvicnares
D Sedimentos aluviais e coluviais

D Bacia Cenozoica

- Intruséo Alcelina - Morro Redonde
— - Granitoc Mombaga

- Granito Serra Verde

D Diorito e Quarizo Diorito

[ ictita GranitoPerfirsice Feliado
D Laucogranites Dm Andrelandia

D Cranitc Maromba
D Arantina, granulito
- Granito Mangaratiba
D Granitc Vila dois Rios
- Granilo Mambucaba
_J [ svite Fortaleza
[ suite tiha Grande

- Cranitc Serra da Carioca

- Granito Pedra Selada
- Granito Serra do Lagarto
- Granito Serra do Piloto
- Suite Rio Turvo

[ sranite Resgate

- Granito Campo Alegre
- Sulte Bananal

- Complexc Graminha

1 sictita Gnaisse Bandado

[ & Paraiba do sul sill Gn Bandada
- Grupo Embu paragnaisses

— [ anvretancia, cuartzite

- Andrelancia, sill gn bandaco
D Andrelandia, bt gnaisse bandado

- Andrelandia, gr-bt gnaisse
D Complexo Rio Negro
B - Complexo Tzquaral

D Juiz de Fora, ortognaisses
- Juiz de Fora, ortogranulitos

—
- Complexo Campinho

- Complexo Quirino
- Mantiqueira

A

recente

colisional

Neoproterozoicas

pré-1.8 GA

0255

10

15

kms

44°30'0

I
44°20'0

Fonte: O autor, 2023.

21



22

3 PRINCIPAIS ESTRUTURAS / DESCONTINUIDADES DA AREA

A seguir uma breve descricdo das mais importastesteras presentes na area de estudo
(figura 5). Elas representam descontinuidades caream limites entres dominios tecténicos
(Almeida et al. 2000).

a) Fumaca - Rio Preto

Trata-se da zona de sutura entre os dominios @uipich e Andrelandia. Uma
faixa milonitica que chega a ter centenas de mdeaspessura. Mergulha
predominantemente para SE e lineagfes mineraigstid@mento locais tem
mergulhos suaves para NE, E ou SE, 0 que indicannovanentacao reversa

destral.

b) Quatis — Serra das Coroas:
Uma zona milonitica caracterizada por um empurldigoo destral, com topo
subindo para W-NW.

c) Valenca

Uma complexa zona de cisalhamento de alto &nguja,deformacéo se
concentra na lapa. Seus limites sdo de dificilrdetecéao, pois as feicbes de
deformacé&o variam de milonitos, bandamento gna@isaié uma simples

xistosidade, a depender do litotipo.

d) Arrozal — Paraiba do Sul

Um conjunto de feixes miloniticos de dezenas deasete espessura.
Apresenta altos mergulhos para SE e NW e lineas@bsixa a média
obliquidade, com predominio de caimento para NE.

e) Arcadia -Areal (CTB)
Caracteriza-se por predominio de foliagbes miloasticom mergulhos baixos
a médios para NW, afetadas por dobras posteridimesagdes de estiramento

entre N e NE com obliquidades baixas a médias.
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Figura 5: a) Dire¢cBes dos diques separados poresetworte, central, centro-sul e costeiro. B) whéda
litologicas agrupadas em associacdes litologicas
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.Fonte: O autor, 2023.
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4 SETORIZACAO DOS DIQUES

Os diques na Figura 5 foram agrupados em set@egpindo critério sugerido
parcialmente por Guedes et al. (2016). Nesse trapalautora chama a atencéo para o fato de
gue a falha que limita a bacia de Resende ao (eftdha se desenvolve ao longo da zona de
cisalhamento Quatis-Serra das Coroas (Heilbroh,2@L6) que separa populacdes de diques
com direcbes distintas. Ao norte, (setor norte) cooorréncia em amplo espectro e
predominio N-NW. Ao sul, (setor central) as direx;des diques tém uma forte tendéncia NE.
Os setores centro-sul e costeiro foram limitade@sten trabalho, com critérios visuais e
levando em conta as falhas de empurrdo que repaesaegmandes descontinuidades crustais.
O setor central faz limite com o setor centro-&ldzona de cisalhamento de Valenca, o setor

centro-sul limita o setor costeiro pela zona delbEmento Paraiba do Sul.



25

5 LINEAMENTOS

O termo lineamento foi originalmente proposto pobbk et al. (1904) para descrever
feicOes “retiformes na paisagem causadas por jumtéehas, revelando a arquitetura do
embasamento rochoso”. O’Leary et al. (1976) prapde definicdo que € mais amplamente
aceita: uma feicao linear de uma superficie cugaep estdo alinhadas de maneira retiforme
ou ligeiramente curvilinea que difere do padradettgbes adjacentes e que, presumidamente,
reflete algum fendmeno em subsuperficie (apud Ranlal. 2009). Nesta dissertacdo
adotamos a definicdo de O’Leary que exclui feicéassideradas como “pano de fundo”,
contabilizando apenas aquelas que se destacam.

Em geologia, morfologias lineares incluem: a) valedepressodes lineares, b) cristas
lineares c) quebras de taludes lineares, d) dresagélineas, (Jordan et al. 2005; Clark et al.
1996) e sao expressOes superficiais de estrutdaasrps como diques, falhas, zonas de
cisalhamento, foliagcbes e limites entre unidadéslojicas, truncadas pela superficie
topografica. Por isso sdo de grande importanciaderarsas areas do conhecimento e
interesse econdémico. Podem controlar depésitos raimegestdo de agua subterranea e
reservatorios de petrdleo, ou controlar a estatukdde taludes além de outras aplicagfes na
construcéo civil. E importante notar que apenagés planares de alto angulo de inclinagéo
resultardo em feicOes lineares quando truncadas Suglerficie topografica. Estruturas que
mergulham com baixos angulos tendem a formar feigievilineas que acompanham as

irregularidades do terreno.

5.1 Interpretacdo manual

Os lineamentos na area de estudo foram interpreta@mualmente, sobre o modelo
digital de elevacdo SRTMShuttle Radar Topography MissjorOs dados SRTM foram
adquiridos em fevereiro de 2000, pelo 6nibus egp&mdeavour da agéncia espacial norte
americana NASA, em missdo que recobriu cerca de 88%nassa continental da Terra

(https://www?2.jpl.nasa.gov/srtm). Os dados brutmsih, em seguida, processados no INPE

(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) e dipgzados no portal TOPODATA na
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resolucdo de 1 arco-segundo, ou 30 metros por @x&l metro de resolugao vertical.
(http://www.dsr.inpe.br/topodata).

Para a interpretacdo manual os dados foram caoegeadplataforma Esri® ArcMap
10.5 e aplicado o efeito “revelo sombreado”, comasdudiferentes direcbes de
pseudoiluminagéo: 315 de azimute e 45 graus dmagélo e 265 de azimute com 45 graus de
inclinacdo. O uso de diferentes dire¢bes de pskudimacdo tem o objetivo de mitigar o
efeito de feicdes no terreno que se tornam poumelies por estarem paralelas a fonte de
iluminacao.

Os lineamentos foram interpretados em duas esddéentes: 1:500.000 que realca
as principais feicbes, como grandes zonas de aisa@hto e 1:250.000 em que fei¢cdes
menores aparecem. Foi decidido que apenas feigbesmais de 50 mm (em sua respectiva
escala) seriam representadas. No total, cinco @erdé interpretacdo de lineamentos foram
produzidas (figura 25), quatro delas pelo autom aam intervalo de, pelo menos, duas
semanas entre rodadas de mapeamento e uma progozidana aluna do primeiro ano de

graduacdo em geografia que trabalhou, na medig@skivel, sob as mesmas condicdes.
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6 METODOLOGIA DE ANALISE DE RESULTADOS

A interpretacdo manual de lineamentos pode vagaifeativamente, mesmo quando
feitas pelo mesmo intérprete, sob as mesmas cawiE@se € um preocesso intrinscicamente
subjetivo. Mabee at al. (1994) sugere um métodintigpretacdo manual de lineamentos
baseado na repeticdo de sessGes de mapeamentogssim observador, ou por diferentes
observadores, com o objetivo de reduzir a subgtle associada ao mapeamento de
lineamentos. O conceito de repetibilidade propgsto esse autor foi incorporado neste
trabalho e as diferentes versdes de mapeamentmsfmaradas.

Para avaliar a repetibilidade dos resultados aplisao indice de similaridade de
Jaccard, uma métrica consolidada para a compadagéois conjuntos de dados (Fletcher et
al. 2018) que neste caso € a razdo entre lineameue ocorrem nos dois conjuntos
analisados e o total de lineamentos, subtraindis$@eamentos coincidentes (figura 6-b).

As diferentes sessdes de mapeamento foram agrugaddsis em dois (figura 26) e sua
similaridade foi avaliada visualmente segundo kagpropostos por Mabee et al. (1994) que

sugere que lineamentos devam ser consideradosd=mies quando seus azimutes variam

Figura 6: a) indice de similaridade de Jaccard,BAs&io os dois conjuntos de dados analisadosdizeide

Jaccard para conjuntos dados sobrepostos

a)
ANB
AUB
_|aﬂb|_ | anNb |
o  J(a, b) “ |aUub| Jal+*| D|—]anb |

.Fonte: O autor, 2023.
até £ 5° e a distancia entre eles ndo seja ma®lqum na escala adotada. Por ultimo, como
J(a,b) é diferente deJ(b, a), os resultados exibidos na figura 26 sdo uma nsidiples

entre os dois.
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7 METODO COMPUTACIONAL

O aprendizado de maquinandchine learniny foi definido por Arthur Samuel,
empregado da IBM no final dos anos de 1950 da segtorma:

Aprendizado de maquina é a area de estudo que dadcamputadores a habilidade de
aprender sem terem sido explicitamente programados iSso.

A técnica de extracdo de lineamentos é baseadegmestacdo semantica que é a
habilidade do computador de segmentar uma imagaeodRecida em diferentes objetos a
nivel de pixel (Guo et al. 2018). Em nosso estudaemos a classificacdo em duas
populacdes: lineamentos e nao-lineamentos. Para ig8izamos uma rede neural
convolucional profunda (RNCP) com arquitetura U-Net

Figura 7) a) Cena do filme “Chegada do trem nacésteCiotat” pelos irmdos Lumiere de 1895,
creditada como marco inicial da industria cinemefiga, b) imagem aprimorada por Denis

Shiryaev usandtécnicas de aprendizado de maquina que analiscasduiagens trens

e

Fonte: techgrabyte.com
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7.1 Dois métodos de aprendizado de maquina

Existem muitos métodos de aprendizado de maguoias,daremos enfoque apenas

aos dois mais populares:

a) Método supervisionado:

E o método mais utilizado atualmente em geociéneiaso reconhecimento de
imagens, além de ser empregado em redes neuraislecionais (Schuster et al. 2021).
Trata-se de encontrar um modelo que seja capazederpda melhor maneira possivel um
resultadoy a partir de uma entrada x.

Uma de suas aplicagbes mais populares € deterosnaveficientes de ponderagéio
gue otimizam os resultados de uma rede neural. lBésedo € chamado de supervisionado
porque para que os coeficientes sejam corretandefitedos € preciso fornecer um conjunto

de dados de treinamento antes que o algoritmaapgz de fornecer previsdes assertivas.

b) Aprendizado ndo supervisionado
O aprendizado néo supervisionado é quando o atgpmao tem objetivo definido,
mas apenas procura padrdes nos dados fornecidbzanglo técnicas estatisticas e de
geometria analitica. Um exemplo simples é o métedweansou agrupamentk-meansgue
computa a distancia euclidiana entre os pontosntke nuvem de maneira iterativa e forma

grupos de pontos mais proximos de um centroéide.
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Figura 8 - Nuvem de pontos hipotéticos agrupado$ elasses pelo algoritniemeans
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10.0 -
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—7.5-

Fonte: O autor, 202

7.2 Redes neurais artificiais

E comumente atribuida & McCulloch & Pitts (McCulp@943) a criacdo da primeira
rede neural artificial e alguns conceitos propoptrseles ainda sao utilizados. Nos anos 1950
Rosenblatt (1958) apresentou o algoritmo que modefancionamento dos neurbnios no
cérebro e o chamou de Perceptron, o que nada nutmsgée a forma mais simples de uma
rede neural artificial. Cada neurdnio realiza umgptes computacédo. Ele recebe um conjunto
de sinais de entrada, soma esses sinais e osaateg funcdo de ativacdo que retorna um
valor que, se maior que um determinado limite, alismum sinal para o préximo neurdnio. Se
menor que o limite, permanece inativo. Entre unr@@o e outro os sinais sao ponderados
por um coeficiente, ou seja, multiplicados por uahow que pode tanto lhe conferir maior

importancia, como inibir sua continuidade.
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Figura 9 - representacdo esquematica de uma eetglal tom muitas camadas ocultas, utilizada emegems
de aprendizado profundddep learniny

Camada de dados Camadas
de entrada ocultas

Fonte: Tibco, 2023.

7.3 A fungao Perceptron

A funcado Perceptron representa uma rede neurabrsinmples, com apenas uma
camada de um neurdnio. As redes neurais usadamefi@stmais sofisticadas apresentam
uma arquitetura complexa, com muitas camadas démied, as “camadas ocultas” (figura
9). Recebem esse nome porque operam sem intedface programador que analisa as
entradasifiputy e as saida®(tputg do sistema. Processos que utilizam redes nexoais

muitas camadas sdo chamados de “aprendizado podf(oheep learning

Equacao 1) a Funcéo perceptron; ondes fator de ponderacdo do valor de entradax é a funcdo de ativacéo, ey =
valor de saida.

i

y=a Zwii‘fi

k=0
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Figura 10 - a) Uma representacédo esquematica daedte neural, b) representacdo grafica da funcao
Perceptron.

Rede neural

Dados de Coeficientes  Somatérin Fungio Dada de ‘ Demais

entraca de dos valores ge saida | neurdnins
ativacdo |

ponderagdo ponderados

ey

wi
."_———-—»
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Fonte: O autor, 2023.

7.4 Funcdes de ativacao

No sistema nervoso dos mamiferos informacdo éepsacla a transmitida de um
neurdnio a outro através de junc¢des neuro sin&ptdaregido intersinaptica que fica entre os
dendritos de um neurdnio e o terminal axiénico d&oy existem substancias chamadas
neurotransmissores. Os neurotransmissores podémukstou inibir as sinapses (Kovacs et
al. 2006). De maneira similar, a fungcéo de ativag@oredes neurais artificiais intermedeia a
transmissao de informacgdo entre um neurdnio e xirpme por isso tem um papel central no
treinamento de redes neurais profundas (Ramachaatied. 2017).

Ao longo das ultimas décadas muitos tipos de furigiativacdo foram empregados
em redes neurais artificiais. As mais comumentelasado funcdo nao lineares, pois sao
capazes de reconhecer padrdes complexos nos dadaséncia da funcdo de ativacdo ou o
emprego de uma funcéo de ativacao linear limitarfopnance do modelo que se comportara
como um modelo de regressao linear (Sharma, S.)280ém disso é desejavel que uma
funcéo de ativacdo seja diferenciavel, pois o neéétpddiente sera calculado em funcao dela.

A seguir sdo apresentadas algumas funcdes deaivagis comuns:
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Degrau: a mais simples das func¢des de ativacédo. Dado lonliraite, ela dispara a sinapse
se o sinal de entrada for maior que esse valoo, @@strario a sinapse € inibida. Nao pode ser

usada em problemas de classificacdo multiclasses.

Funcao degrau

1.0 4+ —— Fungao degrau
0.8 4
fx)=1,x=0

0.6 4
a f(x)=0,x<0
=

0.4 -

0.2 4

0.0

- -2 0 2 4

Linear: a fungdo de ativacéo linear cria um sinal de sdidgamente proporcional ao de

entrada. Ideal pra tarefas simples.

Funcao linear

10.0 1
7.5 1

5.0 1

f(x)=2x+3

fix)

2.5 1
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Sigmoide uma das mais utilizadas em tarefas de classi#iacdevido a sua nao linearidade,

diferenciacéo continua e suavidade.

Fungao sigmoide

1.0 4 —— Funcao sigmoide
0.8 -

f) =1/(1+ e™)

0.6 1

fix)

0.4 4

0.2

0.0

-3 -2 0 2 4

ReLU: da sigla em ingléectified liner unit essa € uma funcéo néo linear amplamente
utilizada e a escolhida para construir a RNCP usadte trabalho. A ReLU € mais eficiente

que outras func¢des pois nem todos 0s neurdnioats@aos ao mesmo tempo.

RelLU

fx)=0,x<0
f(x)=x,x=>0

-4 -2 0 2 4
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Leaky ReLU: uma versao modificada da ReLU, em que valorestivegale “Xx”, ao invés
serem definidos como zero, séo definidos como pexguealores negativos.

Leaky RelLU

54 —— Leaky ReLU (alpha=0.07)

f(x) =0.07x,x <0
f(x)=x,x=>0

N&o existe uma regra na escolha da fungcéo decatvpara uma determinada tarefa.
Cada escolha tem prés e contras e a tentativace éefrequentemente o método mais

apropriado.

7.5Funcao custo

Funcéao custo, funcéo erro, funcdo de perda, oardist séo traducdes livres do termo
em inglésLoss functionA funcdo custo tem grande importancia nas tésrdeaaprendizado
de maquina. Ela € uma equacdo matematica que descperformance da previsao realizada
por um modelo e serve como guia para que a pregsdorne cada vez mais proxima dos
valores esperados. Altos valores da fungéo custicam que o modelo est4 errando muito,
enquanto valores pequenos mostram que as prewésté&sacuradas.

Diversas funcdes podem ser utilizadas como fung&toem redes neurais, cada uma
com suas vantagens e desvantagens. A seguir ulhaie&nto de trés importantes funcdes de
ativacdo: i) minimos quadrados, por ser uma das siples, ii) Entropia focal cruzada que
é utilizada comumente empregada em tarefas defiwasdo de imagens e iii) similaridade

Dice, que foi usada na nossa RNCP.
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7.5.1 Minimos quadrados

A utilizacdo de minimos quadrados como funcéo cnstoferece uma visao bastante

didatica de como um modelo pode se ajustar aossddidponiveis, através da determinacao

S = Z(JG: —3.)?
iz1

Equagédo?2 - Minimos quadrados. A diferenca quadré&titre um dado observado e um valor
previsto pelo modelo. Quanto menor a diferenca anedhmodelo.

de parametros 6timos.

Onde:

S= funcao custo

1 = numero de valores observados (quantidade desahsjooniveis)
¥; = valor medido do i-ésimo exemplo

.
V, = valor predito pelo modelo no i-esimo exemplo

Tomemos como exemplo um caso simples, em que udelm@recisa de um Unico
parametro para realizar previsdes. Vamos suporsgupretende estimar a quantidade de
combustivel que um veiculo consome ao percorrer detarminada distancia. Para isso
tomou-se nota do consumo de combustivel do veienlo‘n” viagens. Os resultados séo
apresentados esquematicamente na figura 11a.

Assumiremos que o modelo que melhor se ajustaoasonproblema é uma simples
reta que passa pela origem, do tjpe ax. Onde ¥’ € o consumo de combustivek™é a
distancia percorrida ea® € o coeficiente angular da reta que é o paraneeser otimizado.
Note que apesar de apresentar uma tendéncia liogegopntos se distribuem como uma
nuvem, pois o consumo de combustivel varia conrdatoomo a inclinagdo do terreno, peso
do veiculo, regulagem do motor etc.

Para cadad” que testamos mede-se a distancia vertical enteéaanodelo e os dados

anotados. Essa diferenca € elevada ao quadra@dogpatenhamos apenas valores positivos e
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todos os erros sédo somados (equacgao 2). Agora jpsdeymparar os valores da funcao custo
para cada coeficiente angula’ ® determinar qual deles é o menor, 0 minimo Id€sse € o

parametro 6timo para esse modelo (figura 12).

Figura 11 - Exemplo de regresséo linear a) dadssrehdos; b) retas que podem ser ajustadagpontos; cp

célculo da funcao custo

Nuvem de pontos Retas candidatas e melhor ajuste A fungio-erro
a) b) c)
dy
] EE o
. 2 . h= -
L] § as § L]
L] u w (] -
L ] . E L] ™ E L] .1
. . = . . 2 . . 3
I & t !
2 2 W |
. . . 5 . £ . H i
V] . 54 *
Distdncia percorrida Disténcia percorrida Distancia percorrida

.Fonte: O autor, 2023.

Agora tomemos um modelo um pouco mais complexo, gelm Sseja necessario
determinar dois parametros. Temos agora uma fucgsito que descreve uma superficie no

espaco (figura 15b).

Figura: o minimo global da funcédo custo

Fungdo custo

“““““““““ minimo
global

a a, CE a,

Fonte: O autor, 2023.
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7.5.2A fungao custo na fase de treinamento

As redes neurais também sdo modelos que, durdase ae treinamento, procuram se
ajustar aos dados disponiveis da mesma maneiraaguexemplos anteriores, encontrando
parametros que minimizam a funcdo custo. A difeaeB¢cque no caso de redes mais
complexas, destinadas a classificacdo de imagengxpmplo, o nimero de parametros pode
chegar a milhares, ou milhdes. Esses parametras mais sdo do que 0S pesos e vieses

atribuidos a cada conexao neural da rede.

7.5.3Entropia cruzada

Entropia € um termo que foi apropriado da termadina e se refere ao nivel de
desordem de um sistema fechado. Quanto maior aopémtr maior a desordem
(https://lwww.significados.com.br/entropia/).

A entropia cruzada € geralmente usada como fungsto em tarefas de classificagéo.
O objetivo desses modelos é determinar a probabl#idie cada amostra analisada, neste caso
cada pixel da imagem, pertencer a uma determiniagaec O comportamento esperado de
uma rede neural bem treinada € atribuir uma althghilidade de uma amostra pertencer a
classe correta e uma baixa probabilidade de petencualquer outra classe. Se durante a
fase de treinamento a amostra recebe uma baixalpldade de pertencer a classe correta
(figura 13- b), recaira na regido de altas entogale altos gradientes da funcéo custo. A
rede deve entdo atualizar seus parametros, guialba npetodo gradiente, até que seja
atribuida uma maior probabilidade de pertencer assel correta, na regido de baixos
gradientes da funcao custo. Note que € precisondie@ um valor de corte acima do qual
uma amostra € dita pertencente a uma determinasisegisem duvidas.

A entropia cruzada € defina como a soma das eagaje todas as estimativas de
probabilidades de uma amostra pertencer a umaectassum modelo (equacao 3), ou seja,
ela mede o erro global do modelo. Quando class#icale imagens é feita em apenas duas
classes, como por exemplo 1 para lineamento e ® p@o lineamento, a funcdo custo é

chamada de entropia cruzada binaria.
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Figura.13 a) expressdo matematica para a entroyada bindaria. B) representagdo gréfica da ertropizada.

a) b) ||

H(x) = ) Ylog(p,)

Entropia

H(x)= Entropia cruzada ‘ ' &“\3'&;\

e TT—

¥, = Roétulo da classe (0 ou 1) o I , , : . —
00 02 04 0.6 08 10

Pe= probabllldade de pertencer a classi P¢: Probabilidade de uma amostra pertencer a classe Y;

= . : Amostras bem

Fonte: o autor, 2023.

De forma geral a entropia cruzada funciona bem jpanialemas de classificacdo, pois
converge mais rapido do que minimos quadrados e nehhmor generalizacdo (Pattern

Recognition and Machine Learning, 2006 apud hftpachinelearningmastery.com/cross-

entropy-for-machine-learning/), mas néo em todos.

7.5.3.1LimitacOes da Entropia Cruzada

Existem casos em que a entropia cruzada nao reesulados satisfatorios.
Exemplo: imagine que uma rede neural foi concepata determinar a abundancia relativa
de is6topos de urénio em uma amostra. Segundo Maetcal. (2021) os isétopos de uranio
mais abundantes na crosta terrestre’&3is (~99,3%) €235y (~0.7%).

Note que o is6topo 238U é duas ordens de grandaa que 235U. Uma rede neural
que indique que 100% dos isétopos séo 238 vai emia@suma fungdo custo bem baixa, além

de boas métricas de desempenho e nao fara matissapos parametros. Essa rede neural é,
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no entanto, inutil. Esse é o caso de um problema clisses desbalanceadas.
(https://medium.com/swih/focal-loss-what-why-andrdf6735f26616):

Uma rede neural pode rapidamente aprender a atassdfls amostras faceis, aquelas
que recebem altas probabilidades e que sdo maaregligenciar as amostras dificeis que
recebem baixas probabilidades e sdo minoritarisapr@ndizado do modelo estabiliza, pois,
as métricas, como valor da fungéo custo e Intdicam que o resultado estd bom. No entanto
0 modelo esta tendencioso, enviesado, focado apwsm®xemplos majoritarios, de facil
classificacao.

Para contornar esse problema duas alteracdes paofwusto podem ser aplicadas
para que ela desloque seu foco para exemplos idifeeclasses minoritarias. Agora
chamaremos a funcéo custo de Entropia Focal.

) Fator modulador: O que controla a taxa de apreddizios parametros de
um modelo é o gradiente da funcdo custo. Paraates¥oco para os exemplos
mais faceis é preciso aumentar o gradiente naa@gi§ amostras na regiao de
alta entropia, onde estao os exemplos dificeisnandir o gradiente nas
regidoes onde amostras ja estdo bem classificad@soOnodulador faz
exatamente isso, aplicando uma transformacao ndgita na funcéo custo

(figura 14) (equacao 4) de acordo com a variavelnga ).

Equacéo 4) O fator modulador muda a forma da fung&to, conferindo maiores gradientes a regido

dos exemplos dificeis, e menor gradiente a regi@mplos facies

Fator modulador

H(x) = o(1 — Pt)"{log(p;)

Il) Parametro de ponderacao aléd: (A ocorréncia de uma classe muito mais
abundante que outras também pode criar um modeiesaio que negligencia
classes minoritarias. Por isso introduz-se o par@dnge ponderacao alfa que é

geralmente definido como o inverso da frequénciarda classe (equacao 5).
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Figura 14 - Entropia focal modulada. Um artificerg acelerar a convergéncia da rede

Entropia focal como fung¢do custo

H I

Exemplos dificeis Exemplos faceis

y=2

Ny
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w
ey g—p———y————————

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Pt = Probabilidade de pertencer a uma determinada classe

Ondea = Inverso da frequéncia da classe
Fonte: O autor, 2023.

Reunindo as duas alteracées podemos definir ajftatF@ocal como:

Equacéo 5) Entropia focal

H(x) = —a(1 — Pt)¥ log(p,)

7.5.4Funcéao de custo Dice

A funcéo Dice é baseada na intercessdo de cosje@ntpresenta resultados robustos
para segmentacdo de imagens quando aplicada enuntmmjde dados com grande
desbalanceamento e existem dados de treinamentolassificados (Sudre et al. 2017).

Esta € a funcado custo utilizada na RNCP desenwlvidte trabalho. Para problemas com 2

classes pode ser defina como:
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N
Zg=1 PnTnt+e€ anlil_Pn}il—Tn]‘*E

T VN
Xm=1Pntmmte Zﬁﬂ 2—pn—Tpte

DL, =1

Onde:
r = Valores de referéncia, dado de treinamento
p= Probabilidade prevista pela rede neural

¢ = termo de estabilizacdo que evita problemasdeddis por zero

Equacéo 6) Funcéo Dice para duas classes

E interessante notar que a funcéo Dice é semelharitedice de similaridade Jaccard,

AnNB

AUB

7.6 Método do Gradiente

O método do gradient&radient Desceném inglés, é uma estratégia de otimizacéo
amplamente utilizada no treinamento de modelos pnendizado de maquina e aprendizado
profundo nos anos de 2020 (https://builtin.com/da&iance/gradient-descent). Esse método

computacional age de forma iterativa, ou seja,teepm conjunto de comandos varias vezes,
e a cada repeticdo muda o valor dos parametroema@ contrario de maior inclinacédo da
funcdo custo, de maneira que ela diminua. Nessedmébs parametros sofrem grandes
alteragbes quando as amostras recaem numa regeltoslgradientes, mas tendem a variar
pouco quando recaem numa regido de pequenos gem]igois estdo proximas de um
minimo local. O processo é interrompido quandaardiicdo da funcdo custo se torna menor

gue um valor pré-determinado e os parametros eractrgt sao ditos 6timos.
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Figura 15: Representacdo do método gradiente pamaodelos com um parametro e b) modelos com dois
parametros. O Método Gradiente procura valores gafarametros ao longo da maior inclinagdo darfofee
de maneira a otimizar a busca de um valor minimo

b}
4
\ Gradientz 3120
\
@ Parimetroinicial 2
O Parimetrointermediario
@ Parimetro dtimo yo
= Passoincremental
Gradiente baixo )

Parametros

LN a az a, -4 \ /
0 2 4

-4 2

X

Fonte: O autor, 2023.

A cada iteracdo do modelo o valor dos parametrodamuna direcdo de maior
gradiente, de maneira que a funcdo custo assumaresevalores. Essa mudanga pode ser
maior ou menor, dependendo do passo incremel@ain{ng ratg. Esse hiperparametro
condiciona a velocidade de convergéncia do moddo. alto valor de passo incremental
economiza tempo durante o treinamento, mas sedorasiadamente grande, o valor dos
parametros pode saltar de uma borda para outramgd@d custo e nunca atingir o minimo

local desejavel.
7.7 Métricas de desempenho

As métricas de desempenho visam avaliar a eficdasaRNCPs. O valor da funcao-
custo é o mais direto, quanto menor, melhor. Eltefeotodo o processo de treinamento e
validacdo da rede e pode usado para definir um ridémo de iteracdes necessarias.
Quando a funcao-custo se estabiliza, as iterag@gpsrges se tornam desnecessarias. Uma
das métricas mais simples e amplamente utilizades@endizado profundo é o indice de

Jaccard, ou Coeficiente de Similaridade de JaccChrala-se de uma razdo que mede a
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similaridade entre dois conjuntos de dados, referidmbém como intercessdo sobre unido

loU (figura 6).

7.8 Sobre ajuste Qverfit)

Figura 16 - Exemplo esquematico de um modelo spimtalo (overfit), quando uma funcdo que honra

perfeitamente todos os dados deixa de capturaesdéncia e se torna inutil

Nuvem de pontos
a)

Combustivel consumido

Distancia percorrida

A complexidade de um modelo pode ser expressa grdlam do polinbmio que
procura se ajustar aos dados de treinamento. @dpalkd mais simples, de primeira ordem é
uma reta. Esse tipo de problema é chamado “regrdssgar’. No entanto, a maioria dos
problemas em que RNCP s&do empregados, sdo maidecasipe exigem polindbmios de
maior ordem para gerar boas previsdes. Quanto raaodem, melhor o modelo se ajusta aos
dados, e menor é o seu erro global. O aumento dmhoaga ordem polinomial de uma RNCP
pode causar o fenbmeno conhecido como “sobre &j(steerfi). Nesse caso teremos
regressdo de um polinbmio de ordem muito alta cqueajssta muito bem aos dados
disponiveis, e cujo erro tende a zero, mas pepacidade de representar uma tendéncia e
como consequéncia, de ser preditivo, tornando-8tl ifigura 16). Diz-se de um modelo
sobreajustado que ele é complexo demais para os d&poniveis.

O caso apresentado a seguir € um exemplo de gadiecgue apareceu durante este
trabalho. E dificil ter certeza o que causou o eajoiste neste caso. Pode ser que nimero de

épocas tenha sido demasiado, ou a forma como ¢g@ziles) foram carregados. Nessas
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primeiras tentativas os azulejos eram sorteadostoasi@mente para treinar o modelo, e
guando mudamos para um carregamento regular, tepralulesapareceu.

A figura 17 mostra o modelo 6 treinado com soraim aleatério de azulejos, onde
0,56% dos azulejos disponiveis foram usados. Adra@uétricas mostram excelente
convergéncia, com funcdo custo de treinamento édagdo frain loss e val los9
estabilizadas abaixo de 0.1, e acuracia e loUr§e¢dio sobre unido) em torno de 0.9. A
inspecdo visual também sugere que o que foi prgmkto modelo € quase idéntico ao
gabarito, ou seja, lineamentos interpretados porhumano. A figura 18-b mostra como
usando pouco mais de 0,5% dos dados a rede é capaeproduzir perfeitamente os
lineamentos em toda a area (os dados de treinamest@to em uma area a cerca de 50km a
leste da area de estudo). A figura 18-a mostraultezlo da aplicacdo desse modelo na area
de estudo. Vé-se que esse modelo falhou absolutareenprever qualquer lineamento nesse
teste-cego. Em modelos sobre ajustados como essdeaaprende a honrar os dados de

treinamento, e mais nada.
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Figura 17 - No modelo 6 usamos 3 vezes mais dagldreithamento e validagdo, com 200 iterag8es. Agdes

de custo estabilizaram com valores préximos, asemmo loU e acuracia. Os resultados visuais sadentes.

1.0
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\
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0.6 1
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Hiperpariametro Valor
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Conjunto dc 24000

treinamento
Taxa de aprendizado 0.0001
Numero de itcragdes 200

—— val lou
val acc

Decaimento de pesos 107

. /
100 /
125 {4

o 50 100

. Fonte: O autor, 2023.

Na secdo 8 vemos os resultados previstos peladepes de alterada a forma de

carregamento de azulejos, de aleatdrio para regular
7.9 Redes neurais convolucionais

A convolucdo € uma operacdo matematica assim ammuultiplicacdo, soma ou
divisdo, mas com uma diferenga: a convolugéo toasigo a ideia de movimento. A cada
operagcdo da-se um “passo” e se realiza a operaya@mente. Esse processo € especialmente

eficaz no tratamento de imagens, e na otimizacded#s neurais.
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Figura 18 - a) Previsdo de lineamentos na areda&ds; b) lineamentos previstos na area onde daoede

treinada. A RNCP esta sobreajustada e néo foi cdg@antregar qualquer resultado
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.Fonte: O autor, 2023.

Sabendo que uma imagem digital € uma matriz emcada componente guarda
informacdes sobre os pixels da imagem, como coBJjRLcontraste, a aplicacao de filtros se
d& por meio de uma convolucdo com outra matriz eldanfiltro oukernel O filtro comeca
atuando em uma extremidade da imagem e depois stecaerepete sua operacdo e em
seguida se desloca novamente. Ao chegar ao finéhkia ele pula para a linha debaixo,
realizando uma varredura em toda a imagem. Ostadsgl sdo gravados em uma terceira
matriz, formando a imagem filtrada (figura 19). @4ros possuem as mais diversas
finalidades, mas entre 0os mais simples estdo wesfile média que visam atenuar valores
andémalos tornando a imagem menos ruidosa, e ossfite derivada que realcam mudancas
ou quebras na tendéncia dos dados. Em redes newi@iss para tratar imagens, cada
camada oculta é uma matriz bidimensional que igee@m a préxima camada através de
convolucdo. Isso gera grandes volumes de dadosiitaswezes redundantes. Para tornar o
processo viavel é necessaria a redugdo do volumdades. Isso se faz com camadas
intermediarias chamadas camadagpataing

Essas camadas atuam usando um processo muito aateedhconvolucao, varrendo a

camada anterior com uma janela que, ou selecion&alon, ou faz uma média de alguns
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valores e cria uma matriz significativamente mecammo saida, pronta para a convolugcao

com a préxima camada.

Figura 19: llustracdo de uma convolucdo entre unagem digital e um filtrokierne). Depois de realizar uma
operacado com os nove pixels do canto superior edgwefiltro d4 um “passo” para o lado e repete
a operacao. Dessa forma o filtro fara uma varredoraoda a imagem.

10,0 10,00 | 20 16,0 | 140 16,0 | 116,00

1

1.1 2y 60 | 1an 16D | 161
1
1

102 § 102 | 122 | 132 |2 | 6o | 2 H(0,0 | HQ,0) | H0
|
103 1.3 nz3 13,3 3.3 16,3 16.3) x H@O.D | HQ.D | H2D —
W04 | 109 | K24 | 1G4 | 144 | 16 | 64 H(©9 | HQ,2 | HE22
108 | 105 | 128 | 1G5 | 145 | 168 | 165 FlltI’O ou Ké’?'??@]
106 11,8} 126 1(3,6) 146 16,8) 166,6)
Imagem de entrada [magem de saida

Fonte: O autor, 2024. Modificado de Baslghal (2017).

7.10U-Nets

A arquitetura U-Net foi desenvolvida e €& amplamentdizada na analise e
classificagdo de imagens em ciéncias médicas (@ &020), mas recentemente tem sido
aplicada em diversos campos da ciéncia, incluinelici@ncias. Seu nome se refere a sua
forma em “u” caracteristica e consiste basicamentalois caminhos. O primeiro € chamado
de encoder ou caminho de contracdo, e é aqui que a imageentlada € desconstruida a
medida que ganha mais “profundidade” ao custo deesolucdo. Em outras palavras, através
de uma série de operacdes de convolugfooding, a representacdo da imagem diminui em
altura e largura, mas ganha mais canais. A cadagi® de convolucao realizada os valores
obtidos se toram argumentos da funcéo de ativaeity Rue estabelece um limite acima do
qual (geralmente zero) a conexao é ativada conpsgurio valor, do contrario a conexao

permanece inativa. Na figura 20 € possivel natier @azulejo de entrada tem as dimensodes
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em pixels: 128x128x1 e ao final do caminbacodera representacédo tem dimensdes
16x16x256. ApOs atingir a parte mais basal da,redgargalo, os dados entramdezoder,
ou caminho expansivo. Aqui a representacdo da imagmadquire resolucdo através de
operacdes de convolucdo e convolucdo transpostgrgdealmente restauram a imagem ao
seu tamanho original. E possivel aumentar o canielsoderde modo a obter imagens com
mais resolucdo que as de entrada, como exempbficadfigura 7. Ademais, o caminho
decoder,recebe informacéo direta do caminkilocodernuma operacdo chamada “conexao
direta” (skip connection Essa informacédo é concatenada a representacacgpa RNCP
possa melhor aprender a classificar e localizaetobj(Siddique et al. 2021).

A arquitetura final da rede, como por exemplo: niomade camadas, profundidade e
funcdo de ativacdo, a época da escrita desta tdigger € escolhida basicamente com o
método de tentativa e erro. Busca-se um arranjo epieegue resultados satisfatorios,

evitando o sobreajuste, a custo razoavel em tetdmésmpo e recurso de maquina.

Figura 20: Arquitetura da U-net utilizada
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Fonte: O autor, 2023.
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8 APLICACAO DE RNCP NA AREA DE ESTUDO

O fluxo de trabalho escolhido para extracdo dealinentos na area de estudo usa uma
RNCP com arquitetura U-Net em linguagem Pythonatiggel no anexo I. Foi treinada com
dados anotados em uma regido a cerca de 60 quitismi distancia. Isso evita o sobre
ajuste da rede e garante uma classificacao tigte‘teego”, em que a classificacao nao é
influenciada pelo treinamento da rede.

Para o treinamento da rede neural usaremos exepyidtisados por Giro et al.

(2021) e gentilmente cedidos. Giro interpretou naégmente 1437 lineamentos (figura 21) em
uma localidade situada no mesmo contexto da fad@eamentos Ribeira, dominada por um
trend NE que evidenciam a foliacdo das rochas e coresdie lineamentos representativos de
zonas de cisalhamento regionais.

Para realizar as andlises e executar o codigaartilbs alusterde computadores da
Petrobras chamado CDI — Ciéncia de Dados Interatova 12 CPUsGentral Processing

Unit) e 125 GB de memodria RAMR@ndom-Acess memdigom GPUs Graphic Processing
Unit).

Figura 21: a) Area de estudo deste trabalho e éoedrole publicado por Giro 2021, b) lineamentos
interpretados por Giro e cedidos para fins de amaignto da rede neural

Fonte: O autor, 2023.
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8.1 Pré-tratamento

A primeira etapa realizada foi a adaptacédo dosslads requerimentos de entrada da
RNCP. Os dados SRTM e a mascara (imagem contendeamentos anotados) foram
convertidas para SIRGAS 2000 UTM zona 23S, meral@ntral -45, normalizados entre 0 e
1, recortados com tamanhos idénticos e exportadd0€@ DPI(dots per inclou pontos por

polegada). Os dados pré-processados sao mostradigsira 22.

Figura 22: a) Modelo digital de elevacdo SRTM;ibgamentos anotados por Giro et al. 2021
F
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Fonte: O autor, 2023

8.2 Hiperparametros

Depois de carregar os dados, foi preciso deterngoais hiperparametros seriam
usados. Trata-se dos parametros que controlamcegso de treinamento da rede e que néo
sdo otimizados durante o treinamento. Alguns peecendo fixos, como a funcdo custo
(Dice), funcédo de ativacdo (RelLU), batch size (38as testamos variacbes dos seguintes

hiperparametros:
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a) Numero de azulejodiles): Quantidade de dados utilizados no treinamento e
validacdo da rede que é funcdo stode ou deslocamento realizado pelo
kernela cada convolucéo;

b) Conjunto de validacdo: Quantidade de azulejos wssawn validacao,
também definido por urstride

c) Taxa de aprendizado: E o deslocamento, ou “passtd da funcido custo
na busca do minimo global, ou seja, os melhoresspdss sinapses. Uma taxa
muito pequena pode causar demora excessiva na eusoa taxa muito alta
pode nunca encontrar o minimo, causando fortetag8eis no valor da funcéo
custo;

d) Nimero de iteragdesefjochy E o numero de vezes que os dados v&o
percorrer toda a rede, retropropagar os errosadizdu 0s pesos. Nas primeiras
iteragBes o valor da fungéo custo tende a cairanoias apds um certo numero
de iteracBes o valor se estabiliza, tornando asageiteracbes um desperdicio
de processamento, podendo até causar sobreajastieljecher et al. 2023);

e) Decaimento de pesosv€igth decay Trata-se de uma regularizacdo que
evita o0 sobreajuste. Soma-se a fungdo custo um padporcional ao quadrado
dos pesos das sinapses, de modo que se forem aitotoa funcdo custo
cresce muito e se afasta da estabilizagc&o. Issedengue pesos muito altos

monopolizem o processo de aprendizado.

Figura 23: Fluxo esquematico do modelo 22 quevebteslhores resultados, com suas especificidades
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8.3 Transformada Hough:

As imagens geradas pela RNCP sé&o o resultado skifidacéo dos pixels em branco
— nao lieneamento e preto — lineamento. O resultaaentanto, é significativamente ruidoso
como pode-se ver na figura 24a que mostra o casaodelo 30. As imagens possuem pixels
classificados como lineamento agrupados em pequagismerados que nao tem
equivalencia com os lineamentos interpretados nicn@unde.

A transformada de Hough é uma técnica matematigmzcale detectar formas
geométricas em imagens digitais nessa caso, retasfunciona transformando padrdes
espacialmente estendidos para produzir objetosreregpaco paramétrico (Hassanein et al.
2015). Na pratica a transformada converte os agkos de pixels classificados como
lineamentos pela RNCP em segmentos de reta, adexjyzata a comparacdo com 0S
lineamentos interpretados manualmente.

Figura 24: a) Resultado da classificagéo feita paddelo 30; b) transformada de Hough sobre a imagem
classificada; c) segmentos de reta, o resultadd fin
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9 RESULTADOS

Nesta secdo vamos discutir e confrontar os reqdtatitidos em quatro versdes de
lineamentos feitos pelo autor (V1 a V4), uma f@ta uma estudante do primeiro ano em
geociéncias (STD) e duas versdes obtidas como daiBANCPs (M22 e M30).

Analisando as versoes interpretados manualmentea(V4), € possivel notar que o numero
de lineamentos interpretados diminui sistematicdenan longo das sessdes de mapeamento
(figura 25). O autor relata que no inicio do projstia motivacdo para trabalhar estava muito
alta e depois de representar os lineamentos maisriamtes continuou desenhando e isso
pode ter causado a interpretacdo de lineamenteeglenda ordem, ou menos importantes,
indicados por retangulos pretos na figura 25-b.e&skneamentos de segunda ordem
contrastam com os de primeira ordem, formados Ipghmlameno das rochas, grandes zonas
de cisalhamento, empurrdes e pelo corredor denlieptbs na parte norte da area. Os
lineamnetos de segunda ordem, existem, mas apgesesgpacamento menor que 1mm na
escala de 1:250.000 (1250 m) e por isso ndo deves@ representados. Durante as sessodes
de mapeamento seguintes, revisitando a area, © datidiu que que esses lineamentos
compde o pano de fundo e ndo se diferenciam déeeiadjacentes, como definido por
O’Leary et al. (1976).

Ao longo das repetidas sessbes de mapeamentorgiaatmcientemente, focou cada
vez mais nas feicoes mais importantes, aquelasomedbresentam os lineamentos da area.
Isso fica claro ao se analisar a figura 26, onddess® ver como o indice de Jaccard das
diversas sessbes de mapeamento, agrupadas denddisi€ tende a aumentar nas Ultimas
versdes (0 maior idice encontrado foi entre asdesry3 e V4) e € baixo entre as primeiras
interpretacdes. Além disso o niumero de lineameajqiesndo se repetem € maior nas primeiras
versfes e menos nas ultimas. V1 possui 153 lineaseue lhe sdo exclusivos e que tem
baixa consisténcia, ou que compde o pano de fundmalevem ser representadas na escala
escolhida. Com a repeticdo das interpretacéeseartientos se tornaram menos NUMerosos e
mais robustos, com a consolidacao dos critérionajgeamento.

Analisando os resultados STD é possivel perceber mesmo sem possuir
conhecimentoavancado da geologia regional, a alonanquestionavelmente capaz que
capturar as grandes estruturas e tendéncias g€argudo, um espressivo corredor de
lineamentos de direcdo NE ao norte da area, as ztmaisalhamento Fumaca-Rio preto e

Quatis-Serra das Coroas, foi subrepresentado. E&sasstruturas retinineas com centenas de
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quildmetros de extencdo, e mas foram representamassegmentos de reta de no maximo
dez quilometr desconectados (seta 1 na fig 254jradOponto foi a anotacdo de um grande
lineamento leste-oeste na parte sul da area. $eatle um ruido provocado pela juncao de
duas imagens raster e ndo tem significado geold@eta 2 na fig 25-f). A anotacdo de

lineamentos ndo-geoldgicos pode ocorrer com ru@@sentes e retilineos, ou ainda com
estradas, barragens, canais e outras estrutunapiaas e pode afetar extrages feitas por
computadores da mesma forma. A anotacao de lindamafo-geoldgicos pode ser evitada
com o acumulo de experiéncia por intérpretes husamopela inclusdo de exemplos

enganosos e anotados como tal, no conjunto de diedinsinamento de uma RNCP, de modo

a ensinar a rede a diferenciar e evitar lineamafosgeoldgicos.

Figura 25 Extracdo de lineamentos a) SRTM, pseudo iluminagéoute 315, elevacéo 45;
393 lineamentos; f) STD— 744 lineamentos; g) Mo@3e- 638 lineamentos; h) Modelo 30 —
654 lineamentos b) V1 — 729 lineamentos; ¢) V2 3 igeamentos; d) V3 — 410 lineamentos;
e) V4 —

208

205
2908

203
2208

24300

w0 g

NS

2305

.Fonte: O autor, 2023.
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As distribuicoes dos comprimentos de diferentessdes dos lineamentos estéo
representadas em diagramas de caxpoty na figua 27 que apresenta também as suas
direcbes nos diagramas de roseta. A base da caigtano valor do primeiro quartil, o topo
mostra o terceiro quartil, a linha do meio a mediaro “x” indica a média. Os fios de bigode
(whisker$ sdo as duas linhas para fora das caixas e repges®s minimos e maximos da
distribuicéo.

Lineamentos interpretados manualmente sdo V1 atéfaitbs pelo autor) e STD
(feito por uma aluna do primeiro ano). Eles sdeita@mente positivamente assimétricos, o
gue significa que existem mais lineamentos longngue curtos. Os valores minimos das
distribuicdes tendem a ser similares, uma vez gusomprimentos foram limitados a 1250m
ou 0,5cm na escala de mapeamento. E possivel quetans lineamentos feitos manualmente
sdo mais longos que os produzidos pelo computadse fato esta relacionado a capacidade
gue os humanos tem de perceper a tarefa a frentedeira abstrata. NOs somos capazes de
dar um passo atras, ver a imagem como um todoextzrcristas de montanhas e vales que
estdo alinhados em um unico lineamento. Computadpm outro lado, até agora, ndo sao
capazes disso. Eles trabalham localmente, desemfiaedmentos mais curtos. Os diagramas
de roseta mostram que as dire¢cdes ndo variam isggivmente pelas diferentes versoes,
mantendo uma direcdo meédia em torno de 32°.

Figura 26: V1 a V4 séo versdes produzidas pelora8iD foi produzida por uma estudante e M22 e [8&8 0

resultado obtido pelo computador. a) indice dealacmostrando a similaridade entre as versdes; b)
numero de lineamentos que ndo se repetem em eens®s, um indicativo de baixa consisténcia.

a) b)  Numero de lineamentos nao repetidos

indice de Jaccard entre versdes de interpretagio
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Fonte: O autor, 2023.
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Figura 27- Diagramas de caixa mostrando as distribui¢Bes dmpimentos dos lineamentos e diagramas de
roseta mostrando suas direcdes.

Distribui¢des dos comprimentos dos lineamentos (m)
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Fonte: O autor, 2023.

9.1 Manipulacéo dos dados obtidos manualmente

A porc¢do setentrional da area estudada contém umdoo de lineamentos de diregédo
NNW denominado Feixe de Lineamentos AndrelandiaaBlstansa (FLAMB). Com o intuito
de tornar mais evidente as direcbes do FLABM, temsa filtragem dos lineamentos obtidos
na primeira rodada de interpretagcbes (V1), retwmaadqueles com diregcao entre N40 e N70
gue constituem a tendéncia geral da Faixa Ribemral. Os resultados sdao mostrados na
figura 29, onde os lineamentos sado agrupados ded@omm 0S mesmos critérios de
setorizacdo dos diques. Nota-se a influencia doNfMBAde direcdo N-S no setor norte e
subordinadamente nos setores central e centr@ssgtor costeiro ainda apresenta uma forte
influéncia dotrend NE da Faixa Ribeira. Na figura 29 observa-se osalmenos que foram
retirados, pondo em evidéncia o conjunto de linedoseN-S que compoe o FLAMB e da

direcdo WNW.
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Figura 28- Lineamentos V1 divididos por setores e filtradose40° e 70°. As rosetas filtradas mostram a

influéncia do FLAMB no setor norte, e uma influénonenor nos setores central e centro-sul
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Figura 29 - Lineamentos V1. Em verde os lineameqt@sforam retirados da analise por comporenemd
geral da Faixa Ribeira

n=729 N Lineamentos totais
Dircgdio média = 28.7°
Max =21.7%

Lineamentos filtrados
dire¢do 40-70°

n=399 EI

Dire¢do média = 358°
Max 12.3%

20%

Fonte: O autor, 2023.

9.1.2Hipétese sobre controle da direcédo dos lineamentos

Na area de estudo ocorrem 40 tipos litologicos legaéalos em campanhas de
mapeamento, o que reflete o avancado nivel dehdetainto. No entanto, se faz necessario o

agrupamento dessas unidades para que seja pdegivelar hipoteses.
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As mudancas de reologia associadas ao conteudweetadade de minerais micaceos foram
investigadas por Shea et al. (1993) que observadéteias de diminuicdo de resisténcia,
aumento de anisotropia e aumento de ductibilidade @ aumento de conteddo de micas em
corpos de prova.

Assim formulamos a seguinte hipotese: UnidadeBttoas com um maior conteudo
le minerais micaceos devem acomodar a deformac&wadeira distinta daquelas unidades
com menor teor de minerais micaceos. Esses mirggreesentam um plano de clivagem bem
definido que, quando alinhados de forma planaméon zonas de descontinuidade que
oferece menor resisténcia aos esforcos cisalhahitas. disso, filossilicatos témJ@ em sua
estrutura cristalina que, quando mobilizada, cbatripara um aumento dos fluidos
percolantes, o que favorece a acomodacao da defaonde forma plastica, duactil.

Enquanto as rochas com baixo teor de mica e mptedominantemente quartzo-
feldspética, deveriam responder aos esforcos deeimamais ruptil. Assim, é esperado
diferentes estilos deformacionais, diferentes retssoacemplacemende diques e diferentes
orientacdes de lineamentos.

Desta maneira decidimos agrupar as unidades lit@iég¢m quatro associacoes:

a) Paraderivadas: Gnaisses metassedimentares tipitaim@&mndados com um
contetdo de micas relativamente alto. Podem cadar@bém silimanita e
granada;

b) Ortoderivadas: Gnaisses cujo protdlito sédo rocgasds, sdo bandadas e
contém tipicamente um conteddo de micas menor gjparaderivadas;

¢) Rochas isotropicas: Séo rochas de formacdo tadeddi,ou pds-colisionais.
N&ao sdo necessariamente isentas de estruturasasitpenetrativas, mas nao
apresentam bandamento, ou xistosidade marcante;

d) Bacias cenozoicas: Bacias de Resende e Volta Radond

Para testar a hipétese de que a composicao eaeddsrrochas deveria controlar as
direcbes dos lineamentos, agrupou-se os lineam@aosssociacao litoldgica, da segunda
rodada de extracdo manual (v2) (figuras 30).

A andlise visual e dos diagramas de roseta mosgang§o ha mudanca significativa
entre as diferentes associa¢des e, portanto, éebhgé falsa. Isso sugere que os lineamentos
anotados nos dados SRTM sao representativos ndallages e juntas, como definido por
Hobbs (1904), mas sim das foliacbes e contato® dmblogias que por vezes ocorre em

zonas de sutura ou cisalhamento.



Figura 30 - lineamentos da segunda rodada (V2 ,diracdes dos lineamentos por associacao lit@dogic

composicao geral das rochas ndo parece controthregdes dos lineamentos
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9.2 Resultados obtidos pela RNCP

A seguir apresentamos os resultados obtidos ens B@onodelos testados em que a
sensibilidade de cada hiperparametros foi testddes@ de tentativa e erro. As tabelas contém
os valores testados, os graficos mostram os vatlarégncao custo nos dados de treinamento
e validacdo e a direita as métricas IloU (indice similaridade de Jaccard ou
intercessdo/unido) e acuracia. A porcentagenilake(azulejos) se refere ao nimero total de
tiles possiveis, quando o paco é igual a 1. Note @uumero de tiles (n) decresce com o
quadrado do paco (s).

Equacéo 7: Numero de tiles (n) carregados dadgo ¢@ convolucéo.
Descreve o numero de tiles de tamanho (T) que pegemxtraidos de uma imagem com (C) colunas e (R)
linhas de pixels e carregadas para treino validde#o o paco (s).

C—T R-T

+ 1| X | floor +1

n= ’floor

Figura 31 - O modelo 1 apresentou uma boa convei@éa funcdo custo nos dados de treinamento, mas
apresentou oscilacéo de alta amplitude das outaricas. O resultado é ruim

'
Pago de treinamento 16

Paco de validacdo 32

Tiles treinamento (%) 0,394405631

Tiles Validag3o (%) D,09835176
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Fonte: O autor, 2023.
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Figura 32 - No modelo 2 diminuiu-se a taxa de agi;cio em 10 vezes, o que resolveu a oscilacdonémas
estabilizou a fungéo custo. Mais épocas sdo nat@ss@ resultado € mediano.

Hiperparametro Modelo 2

Pago de treinamento 21
Pago de valida¢io 13
Tiles treinamento (%) 0,228809152
Tiles validagao (%) 00551109
Taxa de aprendizado 0.0001
Decaimento de pesos 10-12
Epacas 100
profundidade 3
tempo 42 min
= train loss
_ 084 /v
071 val loss
06 06
05 04 -
04 0.2
— vallou
03 0.0 val acc
0 25 50 75 100 0o 25 S 75 100

Fonte: O autor, 2023.

Figura 33 - No modelo 9 testou-se aumentar o cémjde dados de treinamento para 4%, a um alto cosbputacional
(quase 9 horas) e um resultado mediano. Um gramgarto de dados de treinamento ndo necessariamente
retorna bons resultados.

Hiperparametro Modelo 9
Paco de treinamento 5
Pago de validagdo 11
Tiles treinamento (%) 4,00
Tiles Validagac (%) 0,82
Taxa de aprendizado 0.0004
Decaimento de pesos 10-12
Epocas 70
profundidade 3
tempo 8h 56m
0.55 q o
—— train loss A
s
— N
0.50 4 val loss 0.9 4 ﬂ/
|
0.45
0.8 1
0.40
0.35
0.7 1
0.30
0.25
0.6 1
0.20
—— val loU
0.15 4 o5 4 —— val acc
o 20 40 60 0 20 40 60

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 34 - No modelo 17 testou-se restringir @ &l22imagem de treinamento. Das 2887 linhas déspixe

. Fonte: O autor, 202

Figura 35 - No modelo 22 aumentou-se o0 conjuntdadkos diminuindo o paco para 7, e aumentou-se a

fornecemos 750. Resultado foi ruim

Hiperparametro Modelo 17
Pago de treinamento 10
Paco de validaggo 13
No colunas para treinamento (x/2050) todas
No linhas para treinamento (x/2887) 0-750
Tiles treinamentao (%) 0,29
Tiles Validagdo (%) 0,17
Taxa de aprendizado 0.0004
Decaimento de pesos 10-12
Epocas 90
profundidade 3
tempo 33m
—— train loss P st
—— val loss 0o 4 AR
-~
081"
0.7 4
06 1
0.5 4
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0 20 a0 0 20 40

profundidade da U-net para 5, o que resultou emintagem menos ruidosa. Resultado bom.

Pzgo de treinamento 7
Pzgo de validagdo 17
No colunas para treinamento (x/2050) 750
No linhas para treinamento (x/2887) todas
Tiles treinamento (%) 0,83
Tiles Validagdo (%) 0,14
Taxa de aprendizado 0.0004
Decaimento de pesos 10-12
Fpocas 100
profundidade 5
tempo 52m
— train loss
064 — val loss

0.4 4

—— val lou

—— val acc

Fonte: O autor, 202
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Figura 36: No modelo 26 testou-se hiperpardmetaos pm treinamento expedito, em 25 segundos. Mesmo
poucos dados de treinamento o resultado mostrasjpencipais feices foram capturadas.

Pago de treinamento 120
Pago de validagdo 120
No colunas para treinamento (x/2050) todas
No linhas para treinamento (x/2887) todas
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Fonte: O autor, 2023.

Figura 37: No modelo 30 excluiu-se um corredorim@almentos ao norte da area de treinamento, visando
eliminar esse viés. Apesar de algumas métricasaptarem valores intermediarios, o resultado pede s
considerado bom.

[Hiperparameirs = Thoielo 30|
Paco de treinamento 15
Pago de validagdo 23
No celunas para treinamento (%/2050) todas
No linhas para treinamento (x/2887) 0-1125
Tiles treinamento (%) 0,30
Tiles Validagao (%) 0,13
Taxa de aprendizado 0.0004
Decaimento de pesos 10-12
Epocas 50
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tempo 34m
0.7 4
train loss 09 W
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a8 |
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|
[
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Fonte: O autor, 2023.
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No total 30 modelos foram testados, nos quaisipargarametros da RNCP foram
variados e sistematicamente testados, em um poodesgentativa e erro que moldaram as
imagens de saida para os resultados desejados.

O modelo 1 mostrou variagcbes de alta amplitude méagicas de treinamento e
validacdo, o que foi resolvido baixando-se a taxaprendizado (modelo 2), de tal modo que
os valores de validagcdo pudessem convergir suavenpara as regidoes mais baixas da
funcdo custo. O ponto negativo € que o modelo demonais para completar seu
treinamento, jA que mais épocas foram necessadass @stabilizacdo. Em seguida a
guantidade de dados usados no treinamento foi dadeerpara 4% do total de azulejos
disponiveis, em um modelo que levou cerca de 9shpesa ser treinado (modelo 9). A
inspecdo visual mostrou que ndo houve ganhos sigtos em relacdo a outros modelos
treinados com menos dados. No modelo 17 testoessengir a area de treinamento no dado
controle e apesar de ter sido treinado em um teadpquado, 33 minutos, o resultado ainda
foi pobre. No modelo 22 aumentou-se a profundididBNCP de 3 para 5 e isso resultou em
imagens menos ruidosas e melhores lineamentosagi@es ndo totalmente conhecidas.

Esse €, de fato, um processo de tentativa e erajurdlidades maiores foram
tentadas, sem éxito. O modelo 22 foi consideradeelnor em termos de inspegao visual. A
figura 23 mostra o fluxo de trabalho esquematicongdalelo 22 com seus hiperparametros e
métricas. O modelo 26 testou um treinamento expgeelih apenas 25 segundos. O resultado é
surpreendente, pois apesar de ruidoso, 0 modetaroapmuito bem as tendéncias gerais do
dado. Por ultimo, o modelo 30 foi treinado em umeaaestrita da area controle, excluindo o
corredor de lineamentos de diregdo NEE na porcéie rfeer figura 22b). O resultado foi
bom, indicando que os lineamentos pouco espacaddenp estar introduzindo uma
tendéncia, ou viés, indesejados.



67

10 CONTEXTUALIZACAO DO TRABALHO E DISCUSSOES

10.1Trabalhos anteriores

O uso de RNCPs tem crescido em solucbes paraepnabl de classificacdo de
imagens. Trabalhos anteriores mostram que, no catiagogeociéncias, RNCPs tém o
potencial de reduzir drasticamente o tempo empregadnterpretacdo de dados que podem
ser dispostos como imagens, como por exemplo: dasiemicos, gravimétricos,
magnetomeétricos, multiespectrais, fotografias derahentos, secbes delgadas e modelos
digitais de elevacéo.

Yu et al. (2021) empregou RNCPs para extrair plateotalhas de dados sismicos 3D
e atingiu performances comparaveis a interpretagdexperts humanos, além de reduzir o
tempo envolvido, de meses, para horas. Haslebatla&r(2023) as utilizou para identificar e
classificar feicOes lineares na superficie congelda satélite natural de Jupiter, Europa. Em
seu trabalho afirma-se que um intérprete treinadlmcado levou 4 horas para mapear 260
feicdes em um conjunto de dados que cobre men0Oslée da superficie de Europa. A esse
passo, seriam necessarios cerca de 500 dias,haalal 8 horas por dia sem perder o foco
para mapear toda a superficie. Uma rede neural@stanpe camadas convolucionais e outras
totalmente conectadas, treinada em 5.2 horas dayvobsultados satisfatorios em minutos,
embora seja dificil avaliar o tempo envolvido nastaugéo, teste e controle de qualidade.
Essa tecnologia também pode ser usada para adassfitruturas geoldgicas. Zhang et al.
(2018) testou modelos de aprendizado profundo plassificar fotografias de campo em
estruturas como: anticlinal, dobras ptigmaticamlés, falhashoudinsentre outros, treinados

com um conjunto de 2206 imagens anotadas e seuaratidwiu 90% de acuracia.

10.2Viabilidade de aplicacdo das RNCPs

A aplicacdo dessa tecnologia, sem duvida, rept@sen divisor de aguas na maneira
como geocientistas processam e extraem informai®@sagens, principalmente em termos

da escala em que isso se tornou possivel. Ha, dmnlimitac6es associadas a esse método.
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Para que a maquina possa “aprender” a realizdasarmomo a de classificacdo de imagens, é
preciso fornecer um numero adequando de exemploslagsificados e a maquina se
encarregara de estabelecer relacdes entre o corgengntrada e o de saida e por fim, sera
capaz de generalizar o problema.

A gqualidade dos resultados obtidos esta diretanretdeionada ao conjunto de dados
de treinamento que deve conter a esséncia do prapkessim como exce¢des e nao conter
exemplos errbneos que podem ser perpetuados. Ontomje dados de treinamento deve ser
um repositorio do conhecimento acumulado sobreedata ser realizada e nesse contexto,
dados os limites razoaveis, a qualidade € maisriape que a quantidade. Essa afirmacgéo
pode ser exemplificada pelos modelos 9 e 26: O lnd&esou 5000 vezes mais dados para
seu treinamento que demorou mais de 1000 vezestenai®. Os resultados, no entanto, nao
sao muito diferentes (figuras 33 e 36). Feng ef28l19) mostra que apesar da aplicacao de
grandes conjuntos de dados de boa qualidade, cacarmente esta disponivel, ser a solugéo
Otima, o uso de RNCPs pré-treinadas e refinadasurnmpequeno conjunto de treinamento é
uma escolha razoavel.

Ademais, a tarefa de criar (ou adaptar) uma RN&ZRr o conjunto de dados de
treinamento, determinar bons hiperparametros eatrea rede, pode ser extremamente
demorado. Por isso é importante dimensionar conetée a tarefa a ser executada antes de se
optar por essa tecnologia. Para casos em que nd@lades anotados disponiveis, outros
meétodos sdo mais adequados. Farahbakhsh et af) (Bfipdem um fluxo de trabalho que
utiliza métodos como analise da componente prih(p@A em inglés), filtros adaptativos e
convolucionais e atributos de deteccao de borda gerair lineamentos sem a aplicacdo de
redes neurais. E no caso em que ndo ha tecnol@gianivel e o tamanho do conjunto de
imagens permitir, a extracdo manual de lineametos bons critérios de interpretacdo com

algumas repeticdes €, sem duvida, 0 método maisachal
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CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho nés comparamos os resultados dmmeros topogréaficos extraidos
repetidamente de modelos digitais de elevacaosfgity pessoas e por computadores que
utilizam redes neurais convolucionais profundas eomuitetura U-Net.

O processo de interpretacdo, embora essenciahpacarporacao de dados, € subjetivo e ndo
h& uma resposta certa com que nossos resultademnpesr comparados, entdo foram criadas
cinco versdes de interpretacdo realizadas na &reatddo (quatro feitas pelo autor, V1 a V4
e uma feita por uma estudante do primeiro ano ei@ecias, STD), de modo a quantificar a
repetibilidade dos resultados e, por consequésaarobustez (Mabee et al. 1994). Para isso,
agrupamos os resultados obtidos por interpretacaouah e por RNCPs dois a dois e
calculamos o indice de similaridade de Jaccardn alé contar lineamentos que nao se
repetem em outras versodes e tém, portanto, banssténcia.

A interpretacdo manual esta sujeita a vieses g#cios, como a mudanca de critérios
durante a interpretacdo, motivacao variavel aodatg trabalho, fatores ligados a qualidade
da viséo individual, lesdes provocadas por esfoepetitivo, modelo evolutivo adotado e
guando parar. Para mitigar esses fatores é imperta® os critérios de mapeamento estejam
bem definidos antes do inicio da interpretacdoa Ralhores resultados a interpretacdo deve
ser repetida algum tempo depois, mesmo que em eméeepa parte dos dados e idealmente
por outras pessoas. Isso induz uma maior repetbidi e confiabilidade, mesmo que nao
torne o resultado livre de vieses humanos.

Os resultados das extragcbes manuais mostram a gaudaos critérios de
interpretacdo. As primeiras versoes tenderam ai@@phais lineamentos que frequentemente
nao se repetiram nas versdes subsequentes. Ao keganterpretacdbes o numero de
lineamentos diminuiu e a similaridade entre versigsentou.

A experiencia prévia ndo se apresentou como unmsigégicativo no problema abordado. Os
lineamentos obtidos por uma estudante do prime&im(8TD) capturaram satisfatoriamente

s lineamentos na area estudada, apesar de texdanfalsos positivos, como a marca de
juncao entre duas imagens.

A maior similaridade entre interpretacbes manuarsdelos gerados por computador
foi entre M22 e V3. Isso sugere que a ultima versaaual (V4) pode ter ficado minimalista

e deixado de fora lineamentos de 12 ordem. O exadssversdes feitas por um humano
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também pode atrapalhar, j& que o trabalho repetpiwde comprometer a motivacdo do
operador.

A tecnologia de RNCP tem um enorme potencial daezie subjetividade envolvida
no processo. Mesmo realizado a extracdo de lindasele forma manual, o intérprete pode
consultar a classificagdo realizada por RNCPs a& proveito dela para aprimorar seus
préprios critérios. E no caso de um modelo ja &@ine feito um controle de qualidade, a
classificacdo de imagens se da em poucos seguddassultados obtidos nesse trabalho séo,
no entanto, ruidosos (contém falsos positivos)cerigistentes (contém falsos negativos). E
possivel aperfeicoar a RNCP com mais testes detitemte erro, fazendo ajustes finos dos
hiperpardmetros e com pré e pés condicionamenwsrda@ens. Esse modelo especializado,
no entanto, provavelmente responderia com maustades em um conjunto de dados de
entrada diferentes, ou para um problema ligeiraendiferente. Por exemplo, a extracdo de
lineamentos em uma area com outras texturas, desgassemos obter apenas lineamentos
de vales. Infelizmente o tempo necessario paraimagacdo da RNCP excederia o escopo
desta dissertacéo.

O uso de RNCP exclui ndo a necessidade de intagaieetmanual em uma parte dos
dados que serdo usados para o treinamento daNessa etapa o intérprete deve depositar
todo seu conhecimento sobre o modelo evolutivo &ollon de lineamentos e suas sutilezas. A
qualidade dos dados de treinamento influenciaaiimehte o resultado das previsdes feitas
pelo computador.

As RNCPs podem reduzir drasticamente o tempo emmlna interpretacdo de
lineamentos em dados de MDE, no entanto, o temgaousa escrita do codigo (ou adaptacao
de um ja existente), pré-processamento dos dadsi® tle hiperparametros e controle de
qualidade pode anular o ganho de tempo com o empl@tecnologia.

Sendo assim, conclui-se que o uso de RNCPs ¢ attegasa a obtencdo de lineamentos em
grandes conjuntos de dados, em que a interpretagéoal seja impraticavel, ou exponha o
intérprete ao risco de lesdo por esforco repet{ii&R). Para pequenos conjuntos de dados, a
interpretacdo manual com rigorosos critérios estalis e algumas repeticbes € a opcao
mais recomendada.

Quanto a hipétese de que o conteudo de mica daag@ontrolaria a ocorréncia de
lineamentos, as evidéncias mostram que ndo. Agddisedos lineamentos ndo mudam
significativamente nas rochas paraderivadas, onicatias e isotropicas. Nao obtivemos
informacfes sobre o contetudo global de micas nelsasoda area de estudo. Como tanto

rochas ortoderivadas e paraderivadas sdo gnaiesesnica, € possivel que haja variacdes



71

desse mineral dentro das proprias associacfedgiitals, e 0 contraste entre elas ndo seja
expressivo. Novos agrupamentos podem mostrar uniweatecontrole.

Humanos sdo imensamente versateis. Podemos ndsradggdamente para executar
tarefas complexas cooperativamente. Os computgdatésagora, sSdo capazes apenas de

imitar nossas habilidades, ainda assim depois d@&asneimuitas linhas de comando.
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