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RESUMO 
 
RUBO, Rafael Andrello. Petrografia Digital: quantificação e caracterização de 
minerais, poros, texturas e litofácies com base em inteligência artificial. 2022. 
197 f. Tese (Doutorado em Ciências) – Departamento de Engenharia de Minas e de 
Petróleo, Escola Politécnica, Universidade de São Paulo, São Paulo, 2022. 
 
Imagens petrográficas representam uma grande e eficiente fonte de informação 
geológica. No contexto da exploração e produção de petróleo, estas imagens obtidas 
por microscopia óptica permitem a descrição dos atributos mineralógicos, texturais e 
porosos das amostras de rochas, tais como aquelas coletadas nos poços de petróleo. 
Estas informações são fundamentais à caracterização dos reservatórios de petróleo. 
Neste trabalho, métodos computacionais de inteligência artificial são utilizados para 
identificação e classificação de texturas, porosidades e litofácies observadas por 
petrografia de lâminas delgadas, ocasionando incremento do caráter quantitativo para 
interpretações referentes ao ambiente deposicional e alterações diagenéticas a que 
as rochas foram submetidas. As lâminas petrográficas delgadas foram 
confeccionadas a partir de amostras laterais carbonáticas da seção Pré-Sal de poços 
da Bacia de Santos. Imagens adquiridas de luz transmitida das lâminas serviram como 
dado de treinamento para modelos de: (i) segmentação, (ii) detecção de objeto e (iii) 
classificação, com diferentes configurações. Os modelos são baseados em algoritmos 
de aprendizado de máquina que permitem interpretar dados de maneira padronizada 
e eficiente. São precedidos por uma etapa de aplicação de filtros convolucionais que 
prevê extrair uma grande quantidade de atributos, capazes de representar as feições 
de interesse. Os algoritmos classificadores utilizados foram random forest, redes 
neurais artificiais e redes neurais convolucionais. Associados à segmentação, foram 
treinados modelos de mapeamento mineralógico e de porosidade. Estes modelos 
foram avaliados através da correlação com dados de análise química – R2 com 
medidas de microanálise = 0,82 – e petrofísica – RMSE de densidade de sólidos = 
0,031 g/cm3 –, além da obtenção da acurácia utilizando validação cruzada – 98,78% 
para modelos de segmentação mineralógica e 99,97% para modelos de segmentação 
de porosidade. O modelo de detecção de fragmentos fosfáticos foi treinado aplicando 
o conceito de detecção de objetos – apresentou 97,16% de acurácia na validação 
cruzada. Modelos de classificação foram treinados, precedidos por diferentes técnicas 
de data augmentation, incluindo transformações espectrais, geométricas e a 
confecção de imagens sintéticas auxiliada por redes generativas adversariais. O 
melhor modelo para identificação automática de litofácies apresentou acurácia de 
86,34% nos dados de teste. Para classificar tipos de porosidade, o melhor modelo 
obtido apresentou 95,70% de acurácia para dados de teste. Além das métricas de 
avaliação dos modelos, as predições foram comparadas às interpretações de 
petrógrafos, obtidas por meio de entrevistas. Esta etapa evidenciou particularidades 
associadas à incerteza na definição dos rótulos dos dados utilizados para treinamento 
dos modelos, derivada de diferentes vieses interpretativos. Os resultados demonstram 
que técnicas de inteligência artificial aumentam o caráter quantitativo da análise 
petrográfica, auxiliando os processos de descrição, tornando-os mais ágeis, 
padronizados e destacando ambiguidades na interpretação. 
 
Palavras-chave: Petrografia; Inteligência Artificial; Aprendizado de Máquina. 

  



 

 

ABSTRACT 
 
RUBO, Rafael Andrello. Digital Petrography: quantification and characterization 
of minerals, pores, textures and lithofacies based on artificial intelligence. 2022. 
197 f. Tese (Doutorado em Ciências) – Departamento de Engenharia de Minas e de 
Petróleo, Escola Politécnica, Universidade de São Paulo, São Paulo, 2022. 
 
Petrographic images represent a large and efficient source of geological information. 
In the context of oil exploration and production, these microscope-obtained images 
allow the description of mineralogical, textural and porous features from rock samples, 
such as the ones collected from oil wells. These are vital information for the reservoir 
characterization. Artificial intelligence techniques are applied to identify and classify 
textures, porosity and lithofacies observed in thin section petrography, in order to 
increase quantitative characteristics for interpretations of depositional environment 
and diagenetic alterations to which the rocks may have been submitted. Petrographic 
thin sections were prepared from carbonatic lateral rock samples of the Pre-Salt 
section of wells, Santos Basin. Images acquired from transmitted light of the thin 
sections served as training data to: (i) segmentation, (ii) object detection, and (iii) 
classification models, with different configurations. The models are based on machine 
learning algorithms that allow interpreting data in a standard and efficient manner. They 
are preceded by the application of convolutional filters that extract a great number of 
attributes which are able to represent the features of interest. Artificial neural networks, 
convolutional neural networks and random forest were the classifier algorithms. 
Mineralogical mapping and porosity models were trained segmentation models. These 
models were evaluated through correlations with chemical – R2 with microanalysis 
measures = 0.82 – and petrophysical data – RMSE of density of solids = 0.031 g/cm3. 
Accuracies – 98.78% for mineralogical segmentation models and 99.97% for porosity 
segmentation models – were obtained through cross validation. A phosphatic 
fragments detection model was trained according to the concept of object detection– 
97.16% of accuracy in cross validation. Classification models were trained, preceded 
by different data augmentation techniques, including spectral and geometric 
transformations and preparation of synthetic images using generative adversarial 
networks. The best model for automatic identification of lithofacies had an accuracy of 
86.34% in the test data. For classifying porosity types, the best model had 95.70% 
accuracy in the test data. Beyond regular evaluation metrics, model predictions were 
compared to petrographers’ interpretations, obtained through interviews. These 
interviews highlighted issues related to the uncertainty in tagging data, due to a number 
of interpretative biases. Results show that the use of artificial intelligence techniques 
increase the quantitative features from the petrographic analysis, assisting description 
processes to be faster, standardized and highlighting ambiguities in interpretation. 
 
Keywords: Petrography; Artificial Intelligence; Machine Learning. 



 

 

PRÓLOGO 
 

Desde a utilização do conceito de algoritmos no contexto da máquina universal 

proposta por Turing (1937) e do neurônio artificial proposto por McCulloch e Pitts 

(1943), o desenvolvimento da inteligência artificial tornou-se inevitável. 

Desenvolvimento este auxiliado por computadores e baseado em interações que 

simulam o cérebro de organismos inteligentes. Ainda na década de 1950, Samuel 

(1959) desenvolve o primeiro programa que utiliza conceitos fundamentais em 

inteligência artificial e introduz o termo machine learning – traduzido nesta tese como 

aprendizado de máquina. 

O desenvolvimento da inteligência artificial é um tema que carrega forte relação 

emocional com a sociedade. Uma das perspectivas que causa grande apreensão é a 

substituição da mão de obra humana por máquinas e dispositivos no âmbito do 

trabalho e produção. A perda de função, seguida pela perda do emprego, gera 

ressentimentos, muitas vezes dirigidos às máquinas. Estes ressentimentos vêm sendo 

alimentados desde o século XVIII, com o início da Revolução Industrial. 

Em um primeiro momento, a energia a vapor começa a substituir a força 

humana para realização de atividades de movimentação e transporte. O 

desenvolvimento das atividades produtivas associados aos motores movidos a vapor 

ficou conhecido como a Primeira Revolução Industrial. Outros dois marcos 

tecnológicos caracterizam as duas fases subsequentes: a descoberta da eletricidade 

associada à implementação da linha de montagem, no século XIX – Segunda 

Revolução Industrial; e o desenvolvimento de computadores associados à automação 

parcial, na segunda metade do século XX – Terceira Revolução Industrial. 

O quarto marco tecnológico que define o início da próxima fase trata-se da 

integração dos sistemas de produção auxiliados por computador, através de conexões 

de rede. Esta fase, frequentemente chamada de “Indústria 4.0”, inicia-se ainda no final 

do século XX, mas ganha proporções mais significativas no início do século XXI, com 

a utilização massiva de dispositivos inteligentes que, além de estarem conectados, 

utilizam redes neurais artificiais e outros conceitos de aprendizado de máquina para a 

tomada de decisão. Trata-se da expansão da utilização de inteligência artificial em 

diversos setores da sociedade, simplificando ou eliminando processos. 

O momento histórico atual é marcado pelo aparecimento de novos produtos e 

serviços, como o desenvolvimento de meios de transporte autônomos e 



 

 

compartilhados, levantamentos aéreos por drones, conexão direta entre fornecedores 

e clientes de uma grande quantidade de serviços através de aplicativos, 

desenvolvimento de gêmeos digitais, além da criação de diversos metaversos, que 

visam atender a uma demanda de digitalização pressionada pela pandemia de Covid-

19. 

Até então, a sociedade tem assimilado estas mudanças e a forma como as 

pessoas vivem tornou-se modificada pela tecnologia. Entretanto, houve pouca 

evolução do ponto de vista social. As desigualdades sociais permanecem fortemente 

consolidadas. Alguns escritores preveem mudanças sociais impulsionadas por alguns 

marcos tecnológicos futuros, principalmente relacionados à inteligência artificial. Há 

uma linha que tende a ser mais otimista, prevendo o desenvolvimento de uma 

inteligência artificial benevolente, em oposição ao desenvolvimento de uma 

inteligência artificial aniquiladora que iria causar transformações negativas e que 

aprofundariam as desigualdades. 

A linha otimista é representada pelo pai da ficção científica, H. G. Wells, além 

de outros ilustres escritores de outras gerações, como Isaac Asimov, Gene 

Rodenberry e Arthur C. Clark. Nem sempre a inteligência artificial é retratada de forma 

benevolente, ainda assim, as transformações na sociedade impulsionadas por 

eventuais conflitos tendem a ser positivas. Já a linha pessimista é representada por 

autores como George Orwell, Phillip K. Dick e Frank Herbert. Mesmo atrelados a uma 

visão pessimista, associada à ascensão de Estados totalitários e máquinas 

inteligentes violentas, estes autores muitas vezes se utilizam de alegorias e de um 

enredo satírico como crítica sociopolítica. Portanto, o pessimismo em questão deve 

ser observado considerando o viés irônico e crítico dos autores. 

Em um contexto global de pandemia, guerras e negacionismo científico, esta 

Tese foi desenvolvida com uma perspectiva de visão de futuro otimista, 

assemelhando-se às defendidas por Rodenberry. Apesar da motivação associada ao 

desenvolvimento da indústria de Óleo e Gás como pano de fundo deste trabalho, há 

a expectativa de que os modelos e conclusões obtidos extrapolem ambições 

financeiras, entre outras falhas da sociedade atual, e possam servir de base científica 

para a construção de novas interações igualitárias na humanidade. Ainda que restrita 

à análise quantitativa de rochas, acredita-se que esta contribuição possa integrar um 

projeto futuro mais amplo de criação de um cérebro artificial treinado em geologia, 

capaz de integrar um androide que atuará em uma comunidade de indivíduos – 



 

 

humanos, alienígenas e sintéticos – explorando o universo em um sentimento de 

colaboração e união. 

O desenvolvimento da Petrografia Digital ainda enfrentará diversos 

paradigmas, como a utilização de métodos estatísticos convencionais. Associado aos 

ressentimentos acumulados pela incerteza de função da mão de obra especializada, 

atividades como contagem de pontos em lâminas petrográficas ainda serão realizadas 

por alguns anos até que a aplicação de modelos de aprendizado de máquina seja 

popularizada. A superação destes paradigmas deve ser abordada através da 

utilização de validação e do método científico. Este trabalho tem como ambição 

contribuir com esta superação. Citando Sagan (1995), “a Ciência é como uma vela na 

escuridão”. 

Além da óbvia influência de alguns autores em minha formação, este espírito 

otimista de contribuição para uma sociedade mais igual está associado ao exemplo 

que observo em minha família, principalmente pais e esposa. Ao longo do 

desenvolvimento desta Tese, tive a oportunidade de me tornar pai de duas meninas. 

Com o coração carregado de amor e alegria, peço licença à rigidez da forma para 

apresentar este capítulo de reflexão científica, social e, até mesmo, religiosa, uma vez 

que atribuo estes fortes sentimentos a uma influência divina. 
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1. ASPECTOS INTRODUTÓRIOS 

 

1.1. Apresentação 
 

A caracterização de reservatórios de óleo e gás tem como um de seus principais 

objetivos a descrição da distribuição espacial de parâmetros petrofísicos (LUCIA, 

1995). A utilização de variáveis mais próximas da realidade nos modelos de 

reservatório orienta uma exploração com maior assertividade relacionada ao modelo 

geológico e viabiliza a otimização do desenvolvimento da produção. 

A definição dos melhores parâmetros a serem utilizados nos modelos está 

vinculada a integração de estudos de rocha, perfis e sísmica. A partir de estudos de 

rocha, são realizados upscales para perfis e, finalmente, para sísmica, extrapolando 

e correlacionando os dados às respostas dos métodos indiretos. 

Além da descrição macroscópica de amostras laterais auxiliada por lupa 

petrográfica, são realizadas medidas de petrofísica básica com o auxílio de 

porosímetro e permeâmetro. Estas medidas são complementadas por estudos 

microscópicos de lâminas petrográficas delgadas, embasados nas propriedades 

ópticas dos minerais. 

A análise microscópica possibilita a obtenção de dados muito peculiares 

relacionados às condições do ambiente deposicional e diagenéticas. São analisadas 

características como textura, evidências de processos diagenéticos (cimentação, 

substituição, compressão, percolação de fluidos, entre outros), sistema poroso e 

ocorrência de argilominerais. Entretanto, os resultados de tais análises microscópicas 

são, em grande parte, qualitativos e dependentes da experiência do petrógrafo. 

Eventualmente, podem ser aplicados métodos estatísticos, como a descrição por 

pontos da lâmina em intervalos regulares de espaçamento. Porém, estas análises 

costumam ser demoradas e, apesar de apresentarem um componente quantitativo, 

ainda dependem em grande parte de fatores qualitativos. 

Muitos trabalhos abordam a aplicação de métodos quantitativos alternativos na 

descrição de lâminas petrográficas através de análise espacial auxiliada por 

computador com a aplicação de processamento sequencial tradicional (EHRLICH; 

DAVIES, 1984; MAINWARING; PETRUCK, 1989; TOMUTSA; BRINKMEYER; 

RAIBLE, 1990; ANJOS et al., 1995; ANSELMETTI; LUTHI; EBERLI, 1998; entre 

outros). Estas técnicas têm se mostrado muito úteis, principalmente na identificação e 
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quantificação de atributos muito distintos em lâminas, como a porosidade petrográfica 

total. Entretanto, não foram encontradas abordagens específicas relacionadas à 

aplicação de funções mais complexas, como a caracterização e classificação de 

texturas e minerais. 

Com o avanço de técnicas de análise espacial e com o aumento na capacidade 

de processamento dos computadores, além da aplicação do processamento em 

paralelo utilizando múltiplos núcleos (Graphics Processing Unit, GPU), modelos 

baseados na aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina estão sendo 

aplicados em análise de imagens (GURGEL, 2014; ŁADNIAK E MŁYNARCZUK, 2015; 

BUDENNYY et al., 2017; IZADI; SADRI; BAYATI, 2017). 

O termo Petrografia Digital está sendo proposto para identificar esta nova área 

da Ciência que agrega a aplicação de técnicas de inteligência artificial e análise de 

imagens à atividade de petrografia microscópica clássica. Neste contexto, foram 

treinados modelos preditivos baseados em algoritmos de aprendizado de máquina 

que auxiliam o processo de descrição de lâminas petrográficas delgadas, tornando as 

análises mais quantitativas, confiáveis, padronizadas e rápidas. 

 

1.2. Motivação 
 

 Existem diversas definições para Inteligência Artificial. Russel e Norvig (2009) 

lidam com o termo como sendo uma área de estudo da ciência e da engenharia que 

pode ser abordada por diferentes aspectos. Tais autores apresentam definições que 

se enquadram em quatro diferentes categorias: 1. sistemas que pensam como 

humanos; 2. sistemas que agem como humanos; 3. sistemas que pensam 

racionalmente; e 4. sistemas que agem racionalmente (Figura 01). Esta percepção 

leva em consideração uma distinção entre o comportamento humano e o 

comportamento racional. Apesar disso, não sugere que humanos sejam 

necessariamente irracionais. Além disso, propõe uma distinção entre sistemas que 

imitam comportamentos (sistemas programáveis) e sistemas que utilizam a mesma 

abordagem do aprendizado de seres racionais, utilizando a estrutura neural de 

organismos inteligentes como referência (sistemas de aprendizado de máquina). 
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Figura 01. Categorias de abordagem do termo Inteligência Artificial. 

 

Fonte: Adaptado de Russel e Norvig (2009). 

 

O desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de máquina trata-se, assim, 

de uma subárea da Inteligência Artificial. Diversos setores vêm aplicando conceitos 

de aprendizado de máquina desenvolvidos pela ciência nas últimas décadas devido a 

popularização da capacidade de processamento dos computadores. Alguns exemplos 

são ferramentas como assistentes virtuais, tradutores automáticos, carros autônomos, 

reconhecimento facial como chave de segurança em dispositivos eletrônicos, 

sistemas de recomendação para compras e entretenimento, entre outros. 

 A aplicação de modelos de inteligência artificial tem ocorrido de forma intensiva 

em diferentes campos do conhecimento. Esse movimento está criando profundas 

transformações na sociedade e na forma com que as atividades humanas são 

realizadas. As transformações digitais ocorrem inicialmente nas atividades com maior 

demanda. Entretanto, as mesmas técnicas podem ser aplicadas em práticas 

tradicionalmente realizadas em setores muito específicos do conhecimento e da 

indústria. 

Nas geociências aplicadas à indústria de óleo e gás, modelos preditivos são 

treinados para melhor caracterização dos reservatórios e para o direcionamento das 

atividades exploratórias. Em geral, os dados utilizados pelo exploracionista são 
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provenientes do tripé rocha-perfil-sísmica (THOMAS, 2004). Dentre os dados obtidos 

de amostras de rocha, as lâminas petrográficas delgadas apresentam-se como sendo 

o mais detalhado, possibilitando interpretações relacionadas ao ambiente 

deposicional e processos diagenéticos (PERKINS; HENKE, 2004). Para que esta 

interpretação seja realizada de forma objetiva e assertiva, a atividade de descrição 

detalhada das lâminas petrográficas é essencial. Entretanto, a descrição pode ser 

demorada, repetitiva e sujeita a inconsistências associadas à falta de experiência do 

petrógrafo. Além disso, a diversidade de conhecimentos e o viés humano fazem com 

que as descrições não sejam padronizadas, o que pode inviabilizar interpretações 

integradas de uma região ou campo de produção. 

 

1.3. Objetivos 

 

 Motivados pela perspectiva de aplicar técnicas transformadoras em uma 

atividade consolidada e fundamental, tanto para a academia quanto para a indústria, 

delimitou-se como objetivo geral deste trabalho a criação de modelos de inteligência 

artificial que auxiliem na descrição quantitativa de lâminas petrográficas delgadas de 

rochas carbonáticas. A utilização destes modelos permite mais agilidade e 

padronização na descrição. 

 Como objetivos específicos, pretende-se comparar a utilização de diferentes 

algoritmos de aprendizado de máquina para os mesmos tipos de problemas, além de 

delimitar os melhores parâmetros para cada aplicação, gerando resultados confiáveis.  

Estes resultados envolvem a obtenção de mineralogia e porosidade das 

imagens de lâminas petrográficas, através de mapas mineralógicos gerados por 

modelos de segmentação. Além disso, é possível identificar e localizar feições 

especificas, compostas por um grupo de pixels das imagens, como o modelo de 

detecção de fragmentos fosfáticos. Classificando, ainda, toda uma imagem em uma 

determinada categoria, foram criados modelos que viabilizam a classificação de 

litofácies e do tipo de porosidade presente em uma imagem. O conjunto de diferentes 

tipos de modelos treinados – segmentação, detecção de objetos e classificação – 

viabiliza a produção de resultados descritivos de forma rápida e padronizada. A 

criação de um pacote de modelos que auxiliem a análise petrográfica é um objetivo 

específico do trabalho. 
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1.4. Origem das amostras e contexto geológico 

 

 Os reservatórios carbonáticos apresentam-se como a principal frente 

exploratória das bacias sedimentares marginais brasileiras (PAPATERRA, 2010; 

RICCOMINI; SANT’ANNA; TASSINARI, 2012; HERLINGER; ZAMBONATO; DE ROS, 

2017; LIMA; DE ROS, 2019; LIMA et al., 2020; LIMA, 2020). Este direcionamento está 

relacionado à exploração da seção denominada “Pré-Sal” das Bacias de Santos e 

Campos, iniciada pela Petrobras ao realizar as primeiras perfurações exploratórias na 

seção Rifte, em águas ultraprofundas da Bacia de Santos. 

 A poligonal que delimita geograficamente a área do Pré-Sal é definida pela Lei 

nº 12.351/2010 (Figura 02). A partir dela, um prisma vertical de profundidade 

indeterminada define a região do subsolo que caracteriza a seção, tornando-a sujeita 

a regulamentação específica, dada por um conjunto instrumentos jurídicos. 

 

Figura 02. Mapa com a poligonal do Pré-Sal definida pela Lei nº 12.351/2010. 

 

Fonte: Adaptado de Oliveira e Carneiro (2020) e Riccomini, Sant’Anna e Tassinari (2012). 
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 As amostras de rocha carbonáticas que deram origem às lâminas petrográficas 

utilizadas neste trabalho são provenientes de amostras laterais coletadas durante a 

perfuração de poços em campos de produção que se localizam neste contexto, e são 

provenientes da seção denominada Pré-Sal da Bacia de Santos. Por demandas de 

sigilo, os poços não serão identificados. 

 Moreira et al. (2007) estabelecem o arcabouço cronolitoestratigráfico da bacia 

com base em estratigrafia de sequências. Apresentam uma proposta de carta 

estratigráfica amplamente utilizada (Figura 03). As amostras são provenientes dos 

reservatórios da Formação Barra Velha, Grupo Guaratiba. Esta unidade é composta 

por depósitos de águas muito rasas e um lago/mar epicontinental, caracterizada por 

calcários estromatolíticos, laminitos, microbiolitos e folhelhos carbonáticos, com 

ocorrência subordinada de coquinas. 

 

Figura 03. Carta estratigráfica da Bacia de Santos, Fm. Barra Velha destacada em 

vermelho. 

 

Fonte: Adaptado de Moreira et al. (2007). 
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1.5. Hipótese 
 

Esta tese parte da hipótese de que modelos de aprendizado de máquina 
podem aprimorar o processo de descrição de lâminas petrográficas, alcançando 
resultados quantitativos mais confiáveis, padronizados e rápidos do que a 
descrição tradicional. Tal hipótese é testada e validada a partir de ferramentas 

estatísticas e de ciência de dados, de forma a avaliar as acurácias e erros dos 

modelos. Adicionalmente, a hipótese é avaliada a partir de entrevistas com 

petrógrafos.  As interpretações consolidadas possibilitam a visualização de um 

panorama geral da atividade descritiva, comparando-a com a utilização dos modelos 

obtidos por inteligência artificial. 
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2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 
 

2.1. Rochas carbonáticas 
 

 As rochas carbonáticas depositam-se, geralmente, em ambientes marinhos 

rasos, mas também em cavernas, lagos e ambientes marinhos profundos (NICHOLS, 

1999). Nesses ambientes, os íons carbonato (CO32−) são transportados dissolvidos em 

água até sua precipitação. São comuns processos de biomineralização no qual os 

íons CO32− passam a compor parte de organismos vivos e, posteriormente, são 

depositados. Precipitação química sem a intermediação de organismos vivos também 

ocorre com menor frequência. 

 As rochas carbonáticas são constituídas, predominantemente, por minerais 

carbonáticos que podem apresentar grãos de diversos tamanhos, desde a fração 

argila (que dá origem aos micritos) até grandes partículas e cristais (textura 

esparítica), além de estruturas formadas por organismos como colônias de coral em 

um recife. Além da presença de uma matriz carbonática, é comum a ocorrência de 

partículas carbonáticas ou aloquímicos (bioclastos, oóides, pisóides, oncóides, 

pelóides e intraclastos). 

 O estudo de rochas carbonáticas e suas propriedades é repleto de desafios, a 

começar pela classificação. Devido à complexidade das rochas, variabilidade 

(heterogeneidade espacial) e modificações ocasionadas pelos processos 

diagenéticos, diversas classificações foram propostas, umas de caráter estritamente 

descritivo, enquanto outras englobam aspectos genéticos e diagenéticos (SCHOLLE; 

ULMER-SCHOLLE, 2003). 

 Folk (1959, 1962) utiliza percentuais relativos de grãos e matriz. O nome da 

partícula carbonática presente na rocha é associado ao material intersticial, originando 

as categorias observadas na Figura 04. Além disso, os termos podem ser combinados 

para descrever uma rocha que apresente mais de uma partícula carbonática ou 

material tanto micrítico quanto esparítico na matriz. Há, ainda, a possibilidade da 

classificação de uma rocha sem partículas aloquímicas, somente com matriz micrítica 

chamada de micrito, ou dismicrito quando o micrito apresenta cavidades preenchidas 

por cimento. Os biolititos representam os carbonatos formados in situ. 
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Figura 04. Sistema de classificação proposto por Folk (1962) para rochas carbonáticas. 

 

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

  

Uma classificação textural é proposta ainda por Folk (1962), em que cada 

estágio de seleção e arredondamento refletem uma determinada condição energética 

associada ao ambiente de deposição (Figura 05). 

 

Figura 05. Sistema de classificação textural de Folk (1962). As condições de baixa energia 

estão à esquerda e as condições de alta energia estão à direita. 

 

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

 

 Simultaneamente, Dunham (1962) apresenta uma classificação baseada na 

caracterização da trama das rochas (Figura 06), podendo ser classificadas em matriz 

suportadas ou grão suportadas. Apresenta as seguintes categorias: grainstone, para 

rocha constituída por grãos (partículas carbonáticas) sem matriz; packstone, para 

grãos em contato com matriz; wackstone, para grãos espalhados dispersos em matriz; 

mudstone, para rochas micríticas com poucos grãos; e boundstone, quando ocorrem 
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componentes originais carbonáticos que eram organicamente ligados durante a 

deposição. 

 Nesse último caso, foram sugeridos por Embry e Klovan (1971) novos termos 

para distinguir litotipos associados à ação de organismos que agem de forma 

discordante (bafflestone), que conectam e ligam (bindstone) ou que constroem 

estruturas corpóreas rígidas (framestone). Esses autores também adicionaram as 

categorias rudstone e floatstone, para conglomerados clasto-suportados e 

conglomerados matriz-suportados, respectivamente (Figura 07). 

 

Figura 06. Sistema de classificação de Dunham (1962) para rochas carbonáticas. 

 

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

 

Figura 07. Modificações propostas por Embry e Klovan (1971) ao sistema de classificação de 

Dunham (1962), incorporando componentes esqueletais. 

 

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

 

 Com foco na gênese e diagênese das rochas carbonáticas, Wright (1992) 

propõe a subdivisão das tramas em biológica, diagenética e deposicional (Figura 08). 

Embora muitos dos nomes tenham sido derivados de Dunham (1962) ou Embry e 
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Klovan (1971), introduz termos úteis para a descrição de rochas cujos processos 

diagenéticos obliteram as texturas deposicionais originais (rochas muito cimentadas, 

recristalizadas ou com compactação química). 

 

Figura 08. Sistema de classificação proposto por Wright (1992). 

 

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

 

Para este trabalho, a classificação proposta por Terra et al. (2010) é utilizada. 

Os autores apresentam uma opção aplicável às bacias sedimentares brasileiras, em 

particular para as bacias em que ocorrem exploração e produção de petróleo, já 

considerando as descobertas dos campos gigantes da seção Pré-Sal (Figura 09). As 

rochas são divididas em quatro grupos, segundo sua textura deposicional: 1. 

elementos não ligados durante a formação (retrabalhos); 2. elementos ligados durante 

a formação (in situ); 3. elementos ligados ou não durante a formação (laminitos); e 4. 

textura deposicional irreconhecível (obliteradas por processos diagenéticos). 

 O estudo de sistemas porosos em carbonatos é mais complexo do que em 

siliciclásticos devido às características relacionadas à origem biológica e à alta 

reatividade química. Muitas classificações de porosidade para rochas carbonáticas 

foram propostas (JODRY, 1972; LUCIA, 1983; EHRLICH et al., 1991; LUCIA, 1995; 

entre outras), mas a classificação de Choquette e Pray (1970) consolidou-se como a 

mais utilizada pela academia e indústria (Figura 10). 
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Figura 09. Classificação aplicável às bacias sedimentares brasileiras. 

 

 

 

 

Fonte: Terra et al. (2010). 
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Figura 10. Sistema de classificação de porosidade de rochas carbonáticas proposto por 
Choquette e Pray (1970). 

    

Fonte: Adaptado por Scholle e Ulmer-Scholle (2003). 

 

 Neste sistema de classificação de porosidade, a mesma é subdividida em 

seletiva pela trama, não seletiva pela trama, e que pode ou não ser seletiva pela trama. 

Esta subdivisão está relacionada com a perspectiva de a porosidade ser ou não 

controlada por fronteiras primárias delimitadas por grãos, cristais ou outras estruturas 

físicas na rocha. 

 

2.2. Petrografia Óptica 
 

2.2.1. Principais conceitos 

  

A petrografia óptica estuda a interação dos minerais com a luz e as 

propriedades dos minerais em lâmina delgada. As propriedades ópticas dos minerais 

variam de acordo com sua composição e estrutura cristalina (NESSE, 2004). Um 

princípio fundamental da mineralogia óptica é que muitos dos minerais transmitem luz 

se cortados em fatias muito finas, inclusive os mais escuros e outros que parecem 

opacos em amostras de mão (FLEISCHER; WILCOX; MARZKO, 1984; PERKINS; 

HENKE, 2004). Para o estudo destes minerais, é utilizado o microscópio petrográfico 

óptico de luz transmitida (Figura 11). 

 Os minerais de brilho metálico, e alguns outros, são chamados minerais 

opacos, pois não transmitem luz mesmo que cortados em fatias finas. Para o estudo 

destes minerais é utilizado o microscópio óptico de luz refletida. Muitas vezes, o 

mesmo microscópio petrográfico tem as opções de luz transmitida e refletida, podendo 

diferentes minerais serem analisados no mesmo equipamento. 
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2.2.2. Preparação das lâminas e equipamentos utilizados 

  

As lâminas de amostras de rocha derivadas da perfuração de poços de petróleo 

são confeccionadas a partir de parte das amostras laterais (chamada de “tijolinho”), 

em que é realizado processo de limpeza e extração de óleo e sais, auxiliados por 

solventes (tolueno para óleo e metanol para sais). Este processo tem como objetivo 

eliminar fluidos remanescentes do sistema poroso da amostra de tal forma a viabilizar 

o estudo do mesmo através das propriedades ópticas da rocha, comumente realizado 

para o estudo de rochas sedimentares com ênfase na exploração de óleo e gás. 

 

Figura 11. Imagem de um microscópio petrográfico óptico. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 Após esta etapa, a amostra é impregnada por resina e catalisador epóxi, 

juntamente com corante azul de ceres que irá representar o sistema poroso na lâmina 

petrográfica. A cor azul de ceres é escolhida uma vez os minerais observados na 

natureza não apresentam esta coloração quando submetidos à luz branca, 

distinguindo o sistema poroso da lâmina de qualquer mineral. 

 A amostra impregnada é, então, colada à lâmina de vidro, cortada e desbastada 

até atingir a espessura de 30 a 35 µm. A lâmina é analisada em microscópio 

petrográfico de luz transmitida (para estudo das propriedades ópticas de minerais 

translúcidos) e refletida (para estudo das propriedades ópticas de minerais opacos). 
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 Além das etapas relacionadas à confecção das lâminas delgadas, a atividade 

de petrografia óptica é viabilizada através do uso do microscópio petrográfico óptico, 

que é composto pelos seguintes componentes principais: fontes de luz, espelhos, 

condensador, ajustes da altura do condensador, diafragma, polarizador (prisma Nicol), 

lente condensadora auxiliar, platina giratória, lentes objetivas, revólver de seleção da 

objetiva, espaço para lente acessória com diferentes comprimentos de onda, 

polarizador analisador (prisma Ahrens), ajustes de foco, lentes Amici-Bertrand, lentes 

oculares, e câmera (Figura 12). 

 

Figura 12. Diagrama destacando os componentes de um microscópio petrográfico óptico. 

 

Fonte: Modificado de Davidson e Lofgren (1991). 

 

 Os microscópios podem ter uma ou mais fontes de luz. Estas fontes 

proporcionam uma iluminação estável que são ligadas e desligadas conforme a 

necessidade. A mesma fonte pode ser utilizada para análise de luz transmitida e 

refletida, ou cada tipo de análise pode ter uma fonte própria. Neste caso, normalmente 

a fonte para luz transmitida é localizada na base do microscópio e a fonte para luz 

refletida é localizada um pouco acima da platina. É comum a ocorrência de 

microscópios que utilizam fontes externas para análise de luz refletida. 
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 O condensador consiste em duas ou mais lentes que têm o objetivo de 

concentrar a luz proveniente da fonte de luz na amostra a ser colocada na platina. 

Conforme são trocadas as objetivas a serem utilizadas na análise, o condensador 

precisa ser ajustado para otimizar a qualidade das imagens geradas. O diafragma 

reduz a quantidade de luz que chega na amostra restringindo a área pela qual a luz 

pode passar. Pode ser ajustado para múltiplas aberturas, controladas de forma 

contínua, e não discreta. 

 A luz proveniente da fonte de luz produz ondas em todas as direções 

perpendiculares à direção de propagação da luz e, por esse motivo, é chamada de 

não polarizada. Já a luz plano polarizada apresenta ondas perpendiculares à direção 

de propagação somente em uma específica direção no espaço. Os polarizadores têm 

o objetivo de filtrar as ondas perpendiculares à propagação, permitindo que somente 

uma polarização específica seja transmitida. Fazem isso através de longas moléculas 

alinhadas em uma direção que fazem parte de sua composição. O eixo de um filtro de 

polarização é a direção pela qual o filtro permite que um campo elétrico de uma onda 

eletromagnética passe. O polarizador (prisma Nicol) e o polarizador analisador (prisma 

Ahrens) de um microscópio petrográfico apresentam orientação relativa de 90 graus 

um ao outro, o que permite a visualização de diferentes texturas das rochas quando 

utilizados conjuntamente. 

 A platina é a plataforma na qual as lâminas delgadas são posicionadas para 

análise. Um orifício na platina permite que a luz passe pela amostra, viabilizando a 

análise petrográfica microscópica de luz transmitida. Microscópios petrográficos 

comumente apresentam platinas giratórias com uma escala em graus: 360 graus ao 

redor de uma platina circular. 

 As objetivas são as principais lentes de magnificação em um microscópio. 

Normalmente, para a atividade de petrografia, são utilizadas objetivas com aumento 

de 1,25 vez até 50 vezes (apesar de existirem objetivas de magnificação maiores 

disponíveis no mercado). Elas são acopladas em uma peça chamada revólver, que 

permite modificar a objetiva a ser utilizada na análise. 

 Placas com lentes auxiliares acessórias podem ser inseridas no microscópio 

com o objetivo de determinar o sinal óptico, por exemplo, além de outros testes 

avançados. O espaço para utilização destas lentes costuma ser logo acima do 

revólver das objetivas. 

 As lentes Amici-Bertrand permitem alterar o plano e foco de tal forma que o 
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petrógrafo possa observar figuras de interferência. Já as lentes oculares permitem que 

o usuário possa observar a amostra com seus olhos. Os microscópios mais modernos 

costumam ser binoculares, apresentando duas oculares que podem ser ajustadas de 

forma independente. Podem apresentar, ainda, câmeras digitais com diferentes 

resoluções acopladas e ligadas a um computador capaz de capturar e salvar as 

imagens. A composição de diferentes imagens obtidas das lâminas permite confecção 

de fotomosaicos. Microscópios específicos para a aquisição destas imagens 

apresentam platinas automáticas, que apresentam seus parâmetros de aquisição 

controlados por computador. 

 

2.2.3. Análise petrográfica e resposta óptica das rochas 

  

No caso de rochas carbonáticas, a mineralogia costuma ser muito simples, 

constituindo-se principalmente de calcita (carbonato de cálcio - CaCO3) e dolomita 

(carbonato de cálcio e magnésio - CaMg(CO3)2). Podem ocorrer outros minerais de 

forma subordinada, tais como grãos siliciclásticos (quartzo, muscovita, feldspatos, 

entre outros), fragmentos de rochas vulcânicas e diferentes tipos de argilas. Devido à 

esta simplicidade mineralógica, o estudo das texturas em rochas carbonáticas é 

fundamental para a interpretação de ambientes deposicionais e evolução diagenética, 

assim como a avaliação das características do sistema poroso. 

 Em feixes de luz não polarizados, as ondas de luz vibram em muitas direções 

diferentes. Um polarizador filtra o feixe de luz para que todas as ondas vibrem em uma 

única direção (polarizadores paralelos – Figura 13A). Com o auxílio de um segundo 

polarizador, algumas das texturas analisadas no estudo de petrografia óptica somente 

são evidenciadas (polarizadores cruzados – Figura 13B). Existem diversos outros 

filtros e lentes que podem ser utilizados na atividade de descrição microscópica de 

lâminas delgadas, que serão utilizados de forma subordinada na pesquisa. 
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Figura 13. Fotomicrografias obtidas com microscópio óptico petrográfico. Esferulitito com 
argila proveniente da Fm. Barra Velha, Cretáceo da Bacia de Santos, com polarizadores 
paralelos (A) e polarizadores cruzados (B). Notar a textura fibro-radial dos esferulitos 
evidenciadas em luz polarizada. 

     

Fonte: Terra et al. (2010). 

 

2.3. Espaço de cor e segmentação por limiar (threshold) 
 

 As propriedades ópticas dos minerais estudadas pela petrografia são 

interpretadas pelos seres humanos através da visão a cores. Com base nas imagens 

adquiridas a partir de lâminas petrográficas delgadas, filtros são aplicados de tal forma 

que sejam mantidas as cores de interesse e excluídas todas as demais. Esta é a forma 

mais simples de segmentação de uma imagem, através do limiar (threshold) de cores. 

A delimitação dos limiares é realizada através dos parâmetros dos espaços de cor. 

 Na literatura de computação gráfica, os termos modelos de cor e espaços de 

cor são frequentemente utilizados como sinônimos. Entretanto, Naiman (1985) 

explicita a diferença entre eles aplicando o conceito de percepção da visão humana 

de cores para modelos, e de sistema tridimensional de representação de cores para 

espaços. 

 Existe uma grande quantidade de espaços de cor, ou seja, diversas formas de 

representar espacialmente as cores percebidas pelo olho humano. Podem ser 

divididos em três categorias (IBRAHEEM et al., 2012), conforme suas aplicações em 

processamento de imagem: 1. com foco nos dispositivos (também chamados de 

dependentes do dispositivo); 2. com foco no usuário; e 3. independentes do dispositivo 

(Tabela 01). 

 

 

A B 
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Tabela 01. Classificação dos espaços de cor. 

Espaço de cor Classificação 

Munsell Independente do dispositivo 

RGB, CMY(K) Dependentes do dispositivo 

YIQ, YUV, YCbCr Dependentes do dispositivo 

HSI, HSV, HSL Foco no usuário - dependentes do dispositivo 

CIE XYZ, CIE L*U*V*, CIE L*a*b* Independente do dispositivo 

Fonte: Modificado de Ibraheem et al. (2012). 

 

 O espaço de cor HSL utiliza o conceito de variação de matiz (hue), luminância 

(luminance), e saturação (saturation), representados através de dois cones 

posicionados com a base em contato (Figura 14). A delimitação de limiares com base 

nos histogramas de cada um dos canais deste espaço de cor permite a realização de 

uma segmentação com base exclusivamente nestes critérios. 

 

Figura 14. A) Representação do espaço de cor HLS e B) exemplo de histogramas para 

matiz, saturação e luminância. 

 

Fontes: A) Silvestrini e Baumann (1994); B) Schindelin et al. (2012). 

 

 Se a feição de interesse apresentar características de coloração muito 

marcantes, é possível que a segmentação através da delimitação de limiares 

apresente resultados adequados. Entretanto, a qualidade da segmentação pode ser 

muito melhorada adicionando informação referente aos vizinhos de cada pixel. Nestes 

casos, ao invés de obter a delimitação de limiares com base em somente três canais 

de um espaço de cor, são acrescidas n dimensões para cada pixel através do uso de 

A B 
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filtros convolucionais. A forma de armazenamento de imagens considerando seus 

espaços de cor, perdas e compressão foi avaliada e é discutida no Apêndice A. 

 

2.4. Convolução e extração de atributos 
 

A operação de convolução em imagens permite o acréscimo de informação à 

um pixel referente aos seus pixels vizinhos. Tem como objetivo extrair feições das 

imagens a partir de operações matemáticas entre funções, representadas pela Eq. 1. 

 𝑔(𝑥) = 𝑓(𝑥) ∗ ℎ(𝑥) = ∫ 𝑓(𝑠)ℎ(𝑥 − 𝑠)𝑑𝑠∞−∞ ………………………………………………………………. Eq. 1 

 

 A operação de convolução também pode ser representada através de matrizes. 

A matriz convolvida resultante é a soma da multiplicação de uma matriz maior por uma 

matriz menor, também chamada de filtro convolucional (DUMOULIN; VISIN, 2016). 

Cada canal de cor de uma imagem colorida pode ser representado por uma matriz. 

Estas matrizes seriam equivalentes à matriz maior de uma operação de convolução. 

Há um grande número de filtros convolucionais discretos (a matriz menor) que podem 

ser aplicados à uma imagem, cada um evidenciando diferentes características, tais 

como as bordas de feições (KHAN et al., 2018). 

 Uma vez que diferentes filtros convolucionais tenham sido aplicados à uma 

imagem, cada pixel passa a conter muito mais informação do que somente os três 

canais de um espaço de cor. Eles passam a expressar sua relação com os pixels 

vizinhos através de novos atributos. Estes atributos convolucionais representam nova 

informação adicionada ao dado original referente à sua relação espacial. Desta forma, 

uma classificação pixel a pixel pode gerar uma imagem segmentada com base em 

muito mais dimensões e considerando o contexto espacial do dado. 

 Entretanto, para processar esta grande quantidade de informação adicionada 

juntamente com o dado original e obter a melhor classificação, algoritmos de 

aprendizado de máquina de classificação são utilizados. 

 

2.5. Algoritmos de aprendizado de máquina  
 

Existem diversos algoritmos de aprendizado de máquina, cada um projetado 

para analisar dados com diferentes características (WITTEN; FRANK, 2005; HASTIE; 
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TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; RUSSELL; NORVIG, 2009). Estes algoritmos podem 

ser mais simples demandando menores custos computacionais, ou mais complexos 

demandando computação de alta performance. Geralmente, quanto mais complexo 

um algoritmo, maior sua capacidade de analisar não-linearidades entre as variáveis 

analisadas. 

A natureza é repleta de comportamentos e respostas não-lineares, sendo que 

as propriedades ópticas das rochas não são exceção. Os modelos desenvolvidos 

nesta pesquisa utilizaram algoritmos de aprendizado de máquina, a saber: algoritmo 

baseado em processos decisórios random forest; redes neurais artificiais (multi-layer 

perceptron); redes neurais convolucionais (convolutional neural networks); e também 

as redes adversárias geradoras (generative adversarial networks). Os fundamentos 

teóricos dos algoritmos utilizados, baseados em aprendizado supervisionado, serão 

abordados a seguir. 

 

2.5.1. Random Forest 
 

Estes são algoritmos baseados em processos decisórios, chamados de 

classificadores de conjunto (ensemble). Isto porque são, na realidade, uma coleção 

de árvores de decisão, consideradas como classificadores mais simples. Árvores de 

decisão são sequências de premissas estruturadas de uma maneira organizada 

(BREIMAN et al., 1984). Se o dado de entrada estiver em concordância com a primeira 

premissa (nó raíz), ele segue para a próxima premissa (nó interno), até o momento 

em que passa a ser classificado (folhas). Se o dado não estiver em concordância com 

uma das premissas pelo caminho, ele segue por uma ramificação diferente na árvore, 

alcançando uma posição em que é rotulado como uma classe diferente do que a da 

ramificação alternativa (Figura 15). 

 

Figura 15. Exemplo de árvore de decisão. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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A estrutura nas quais as árvores de decisão são organizadas depende da 

impureza de uma premissa. Os fatores de impureza são especificados para cada 

premissa e são chamados impureza Gini. São calculados de acordo com a Eq. 2 e 

são uma medida do quanto decisiva uma premissa é para a classificação de um dado 

de entrada. 

 𝐼𝑚𝑝𝑢𝑟𝑒𝑧𝑎 𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 − (𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 𝑑𝑒 "𝑠𝑖𝑚")2 − (𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 𝑑𝑒 "𝑛ã𝑜")2…….....……………. Eq. 2 
 

 Para analisar os dados de entrada, os algoritmos random forest criam um 

grande número de árvores de decisão com estruturas aleatórias (Figura 16). Estes 

algoritmos também selecionam parte dos dados aleatoriamente para servirem como 

entrada de cada árvore criada, em um processo chamado de bootstrap aggregation, 

ou bagging (BREIMAN, 1996). A classe que recebe mais votos das árvores com 

estruturas aleatórias é a classe que será selecionada pelo algoritmo random forest 

(BREIMAN, 2001). Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman et al. (2009), algoritmos 

random forest estabilizam o erro de classificação com cerca de 200 árvores, ao menos 

para os dados de treinamento que eles utilizaram. 

 

Figura 16. Exemplo de árvores de decisão com diferentes estruturas criadas 

aleatoriamente. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 

2.5.2. Redes Neurais Artificiais 
 

As redes neurais artificiais (artificial neural network - ANN) são técnicas 

computacionais que propõem um modelo matemático baseado na estrutura neural de 

organismos inteligentes, mais especificamente o cérebro humano (TAFNER; XEREZ; 
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FILHO, 1995). Apresentam, como principais características, as capacidades de 

aprendizado, generalização e abstração, que obtêm através da procura por 

relacionamentos, construção automática de modelos e correção destes modelos de 

modo a diminuir seus próprios erros. 

De forma análoga ao cérebro humano, são criados neurônios artificias 

(MCCULLOCH; PITTS, 1943) que irão funcionar em paralelo, recebendo dados de 

entrada complexos e calculando determinadas funções matemáticas (Figura 17). Os 

dados (𝑥𝑖) são recebidos através de terminais de entrada correspondentes aos 

dendritos de um neurônio biológico, nos quais são aplicados pesos distintos (𝑤𝑖) que 

simulam as sinapses. 

 

Figura 17. Primeira proposta de um neurônio artificial. 

 

Fonte: McCulloch e Pitts (1943). 

 

O corpo do neurônio é representado pela chamada “função de ativação”, dada pela 

Eq. 3, onde 𝑛 é o número de entradas, 𝑤𝑖 é o peso associado à entrada 𝑥𝑖 e θ é o 

limiar (threshold) do neurônio. É realizada a soma ponderada das entradas 

(considerando os pesos) e, caso esta ultrapasse o limiar de ativação, o neurônio emite 

ou não um sinal (saída igual a 1 ou 0). 

 ∑ 𝑥𝑖 × 𝑤𝑖𝑛𝑖=1 ≥ 𝜃……….........................................……………………………………………………….Eq. 3 

 

Os neurônios artificiais, quando combinados, viabilizam a solução de diferentes tipos 

de problemas, a depender da arquitetura de rede neural artificial (Figura 18). A 

arquitetura estabelece parâmetros como o número de camadas de neurônios, o 

número de nodos em cada camada, o tipo de conexão entre os nodos e a topologia 

da rede (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2001). 
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Figura 18. Exemplos de arquiteturas de redes neurais artificiais. Podem ser classificadas 

quanto ao número de camadas (redes de camada única: A, E; redes de múltiplas camadas: 

B, C, D), quando ao tipo de conexões dos nodos (feedforward ou acíclica: A, B, C; feedback 

ou cíclica: D, E), e quando à sua conectividade (rede fracamente ou parcialmente conectada: 

B, C, D; rede completamente conectada: A, E). 

 

Fonte: BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2001. 

 

2.5.3. Redes Neurais Convolucionais 
 

Um tipo especial de rede neural com arquitetura de múltiplas camadas é a rede 

neural convolucional (convolutional neural network – CNN). Esse tipo de rede neural 

artificial possui arquiteturas de neurônios artificiais desenhadas especificamente para 

reconhecimento de padrões estruturados, diretamente dos pixels das imagens digitais 

(LECUN et al., 1989; LECUN E BENGIO, 1995; LECUN et al., 1998). 

Existem quatro operações principais em uma rede neural convolucional: 

convolução, não linearidade (ReLU), pooling (agrupamento) e classificação (camadas 

totalmente conectadas). 

O objetivo principal da convolução para as redes neurais convolucionais é 

extrair feições da imagem de entrada. Trata-se de uma operação linear de 

multiplicação e soma de duas funções ou, de forma aplicada, de duas matrizes, sendo 

uma dada pela imagem de entrada e outra por um determinado filtro que pode 

ressaltar diferentes feições. Considerando que uma imagem pode ser representada 

por matrizes, ou seja, cada canal da imagem corresponde a uma matriz, a operação 

de convolução irá percorrer a matriz de entrada (imagem) com uma matriz menor, 

chamada de filtro ou kernel. A multiplicação dessas matrizes irá gerar uma matriz de 

saída com a soma dos elementos da multiplicação que ressalta feições de acordo com 

os valores da matriz menor (filtro). São aplicados filtros que detectam ou ressaltam 

curvas e limites dos objetos nas imagens. Para cada filtro aplicado é gerado um mapa 

de feições. 

A B C D E 
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A profundidade (depth) da operação de convolução corresponde ao número de 

filtros utilizados. Os passos (strides) correspondem ao número de pixels que atuarão 

como intervalo entre cada operação de multiplicação da matriz de entrada pelo filtro. 

Desta forma, quanto maior o passo, menor o tamanho do mapa de feições. O 

preenchimento por zeros ao redor das bordas da matriz correspondente à imagem é 

conveniente pois permite aplicar o filtro nos elementos das bordas, além de possibilitar 

o controle do tamanho do mapa de feições. Este procedimento é chamado de 

convolução ampla, enquanto que a convolução sem o preenchimento por zeros é 

chamada de estreita. 

Os mapas de feições obtidos da operação de convolução são submetidos à 

operação de não linearidade, que tem o objetivo de aumentar as propriedades não 

lineares do modelo, uma vez que os dados do mundo real que alimentarão a rede 

neural convolucional são não lineares. Diversas funções podem ser aplicadas aos 

mapas de feições, entretanto a função chamada Rectified Linear Unit (ReLU) tem sido 

a mais utilizada devido à sua simplicidade computacional sem apresentar diferença 

significativa de precisão em relação à outras funções mais demandantes, como 

tangente hiperbólica ou sigmoide (NAIR; HINTON, 2010). A função ReLU substitui 

todos os valores de pixel negativos por zero e mantém os positivos iguais: f(x) = max 

(0, x). 

O agrupamento (pooling, também chamado de sub amostragem) reduz as 

dimensões de cada mapa de feições retendo a informação mais importante. São 

definidas vizinhanças espaciais da matriz (por exemplo, sub matrizes de 2x2) e extrai-

se um valor único representativo de cada vizinhança, que pode ser uma média, a soma 

ou, mais comumente, o valor máximo. A aplicação da operação de agrupamento 

progressivamente reduz o tamanho espacial da representação de entrada, deixando-

as menores e mais facilmente gerenciáveis. Também reduz o número de parâmetros 

e deixa a rede menos sensível à transformações, distorções e translações da imagem 

de entrada. 

A última operação de uma rede neural convolucional é a classificação, auxiliada 

por uma arquitetura de rede neural multicamada em que todos os neurônios da 

camada anterior são conectados a todos os neurônios da camada seguinte. Os mapas 

de feições gerados pelas camadas anteriores de convolução-ReLU-agrupamento são 

as entradas para este sistema. As camadas utilizam as feições para criar classes 
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baseadas em um dataset de treinamento, além de possibilitarem a obtenção de 

combinações não lineares entre as feições dos diferentes mapas de feições. A camada 

de saída apresenta o número definido de classes pelo treinamento. Cada classe é 

representada por uma probabilidade de ocorrência, cuja soma é 1. A imagem 

carregada inicialmente na rede neural convolucional é interpretada como sendo 

pertencente à classe que obtiver maior probabilidade, ou seja, um valor mais próximo 

de 1. 

 

2.5.4. Redes Adversárias Geradoras 
 

As redes adversárias geradoras (generative adversarial network – GAN) são 

algoritmos que utilizam aprendizado não supervisionado que possibilitam gerar dados 

sintéticos (popularmente conhecidos como deepfakes), imitando as distribuições 

estatísticas e relações obtidas de um dado de treinamento real (GOODFELLOW et al., 

2014). O treinamento de dois modelos é realizado em paralelo, um gerador e outro 

discriminador. O gerador aprende a criar dados sintéticos a partir de um vetor aleatório 

em um espaço latente. O discriminador aprende a distinguir o dado real do dado 

sintético criado pelo gerador. Os pesos são atualizados alternadamente, de forma que 

cada modelo aprende com a melhora do outro (Figura 19). 

 

Figura 19. Esquema de funcionamento de uma rede adversária geradora. 

 

Fonte: Chaudhari, Agrawal e Kotecha (2019). 
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 Para este trabalho, foi utilizado uma implementação de rede adversária 

geradora chamada de Auxilary Classifier GAN – ACGAN, proposta por Odena, Olah e 

Shlens (2017). A perspectiva desta aplicação é criar dado sintético através do uso de 

redes adversárias geradoras que auxiliem na complementação de um dataset de 

proporções reduzidas, ou que apresente desbalanceamento entre as classes 

(MORENO-BAREA; JEREZ; FRANCO, 2020). Esta é uma das técnicas que pode ser 

utilizada para ampliação dos datasets. Outras técnicas mais comumente utilizadas 

serão detalhadas na próxima seção (data augmentation). 

Existem diversos questionamentos estatísticos relacionados à utilização de 

redes adversárias geradoras para este objetivo. Uma vez que as redes adversárias 

geradoras imitam as distribuições e relações do dado de treinamento original, a 

ampliação do dataset utilizando este dado sintético, em teoria, não seria capaz de 

melhorar a acurácia dos modelos. Entretanto, esta perspectiva somente seria 

aplicável à dados cuja distribuição espacial – variáveis regionais – não é relevante, 

pois estaria limitado a distribuição dos valores. Ao lidar com imagens, o 

comportamento espacial das variáveis regionais importa. O valor de cada ponto no 

espaço está relacionado aos valores obtidos de pontos situados a certa distância, 

sendo a influência tanto maior quanto menor for a distância entre os pontos (SOARES, 

2006). Esta relação é expressa, estatisticamente, através do variograma (ou 

semivariograma, há uma confusão na literatura geoestatística quanto à terminologia – 

YAMAMOTO; LANDIM, 2013). 

 

2.6. Data Augmentation 

 

 Os algoritmos de aprendizado de máquina foram desenvolvidos para treinar 

modelos preditivos com base na premissa do chamado big data. Utilizam um grande 

volume de dados estruturados, gerados por diversos usuários de forma simultânea 

através da utilização de serviços oferecidos pela Internet, tais como streaming 

(transmissão de conteúdo em tempo real), redes sociais, ou armazenamento em 

nuvem. Entretanto, em muitas ocasiões, não há acesso a grandes bases de dados 

estruturadas que possibilitam a utilização destes algoritmos, especialmente ao 

lidarmos com dados científicos, adquiridos em laboratório, por exemplo. 

 Este é o caso para imagens de lâminas petrográficas. Mesmo com a confecção 

de uma grande quantidade de lâminas, não é possível gerar dados na mesma 
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proporção e velocidade que os serviços para os quais estes algoritmos foram 

desenvolvidos geram. Além disso, as imagens de lâminas, em geral, são adquiridas a 

partir de diferentes microscópios, o que implica em diferentes condições de iluminação 

e conjunto de lentes. 

 Para minimizar o impacto de uma base de dados pequena ao aplicar estes 

algoritmos, existe uma alternativa chamada de data augmentation (aumento de 

dados). Existem diversas técnicas para ampliar a quantidade de dados de um dataset. 

Na seção anterior, foi apresentada uma alternativa de criação de dado sintético 

através do uso de redes adversárias geradoras – criação das imagens conhecidas por 

deepfakes. Entretanto, existem outras técnicas mais consolidadas e estabelecidas 

para a realização de data augmentation. 

 Uma delas é chamada de augmentation de cores (WU et al., 2015). A proposta 

é a realização de transformações no espaço de cor nas imagens do dataset original. 

Neste trabalho, está sendo proposto a utilização da terminologia augmentation 

espectral para este tipo de transformações, uma vez que elas estão relacionadas à 

uma variação da janela de absorção espectral das imagens de lâminas petrográficas 

por parte dos sensores das câmeras. 

 Outra técnica muito difundida e aplicada são transformações geométricas das 

imagens (PEREZ; WANG, 2017; MORENO-BAREA; STRAZZERA; JEREZ, 2018). 

Esta técnica é tão difundida que, por vezes, pode ser encontrada como sinônimo de 

data augmentation na literatura de aprendizado de máquina. Para este trabalho, são 

denominadas augmentations geométricas.  
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3. MÉTODOS 
 

A partir da análise petrográfica de lâminas delgadas provenientes da seção Pré-

Sal da Bacia de Santos, são obtidas imagens que compõem um fotomosaico de toda 

a extensão da lâmina. Estes fotomosaicos alimentam as fontes de dados de 

treinamento (datasets) utilizadas para criar diferentes modelos baseados em 

algoritmos de aprendizado de máquina: 1. modelos de segmentação, 2. modelos de 

detecção de objetos, e 3. modelos de classificação. 

Cada tipo de modelo apresenta especificidades para sua criação, discutidas e 

detalhadas nas próximas seções deste capítulo. Para a pesquisa, os valores dos 

canais RGB das imagens foram convertidos para HSL, considerando que a definição 

de uma determinada cor neste espaço é mais simples. Todos os modelos são 

precedidos por uma etapa de convolução das imagens. A Figura 20 apresenta uma 

síntese das etapas realizadas. Os dados de treinamento (pixels de uma imagem e 

imagens inteiras) são rotulados e seus atributos (relacionados aos canais de cor, 

juntamente com atributos convolucionais) alimentam modelos de segmentação, 

classificação e detecção de objetos. 
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Figura 20. Síntese da sequência metodológica aplicada nesta pesquisa. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

3.1. Modelos de Segmentação 
 

Para criar os modelos de segmentação de imagens, lâminas petrográficas 

foram confeccionadas a partir de amostras laterais de três poços de petróleo. Parte 

das lâminas foram analisadas quimicamente. Imagens de todas as lâminas foram 

adquiridas em microscópio petrográfico e serviram como fonte para seleção e criação 

dos datasets de treinamento. Filtros convolucionais acrescentaram atributos 

provenientes dos pixels vizinhos aos dados de treinamento. Algoritmos de 

aprendizado de máquina foram utilizados para treinar modelos supervisionados. Os 

modelos foram aplicados em dados novos e suas capacidades de generalização 

foram avaliadas. A sequência metodológica aplicada é sintetizada na Figura 21. 
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Figura 21. Síntese da sequência metodológica aplicada. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

As lâminas petrográficas utilizadas para criação dos modelos de segmentação 

foram obtidas a partir de amostras laterais. Para confeccioná-las, as amostras foram, 

inicialmente, submetidas a um processo de extração de óleo e sal auxiliado por 

solventes – tolueno para óleo e metanol para sais. Estes processos são necessários 

para remoção de fluidos remanescentes no sistema poroso da amostra. Este é um 

procedimento padrão ao estudar rochas de bacias sedimentares, especialmente na 

exploração de óleo e gás, considerando a importância de uma melhor compreensão 

das relações entre poros e o arcabouço da rocha. Então, as amostras são 

impregnadas por uma resina e catalisador epoxy, juntamente com um corante azul 

que preenche os poros. São coladas ao vidro de uma lâmina delgada, cortados e 

polidos a uma espessura de 30 a 35 μm. Dois conjuntos de lâminas petrográficas 

foram preparados. O primeiro é proveniente de 75 amostras laterais de dois poços de 

petróleo. O segundo é um conjunto menor, lâminas de 14 amostras laterais, todas de 

um terceiro poço. 

Embora o segundo conjunto de lâminas petrográficas seja menor, uma análise 

mais completa foi obtida: todas as 14 lâminas petrográficas do segundo conjunto 

foram analisadas quimicamente utilizando um equipamento QEMSCAN 650 FEI com 

dois detectores EDS/Bruker acoplados. Para ambos os conjuntos, todas as lâminas 

foram analisadas em um microscópio petrográfico óptico, onde imagens coloridas com 

três canais – RGB – foram adquiridas com lentes objetivas de magnificação 1,25x. 

Diversas imagens com sobreposições de uma mesma lâmina foram utilizadas para 

criar fotomosaicos das mesmas, utilizando o método de atributos locais invariáveis 

proposto por Brown e Lowe (2007), de tal forma a evitar distorções durante a 

composição da imagem. Cada pixel das imagens do primeiro conjunto de lâminas 

petrográficas apresenta 4,90 μm de lado. O segundo conjunto de imagens foi 

adquirido com uma resolução melhor, cada pixel apresenta 2,55 μm de lado. 

Os estágios iniciais dos modelos criados são convolucionais. Pixels 

selecionados a partir dos fotomosaicos serviram como dados de entrada, juntamente 



46 

 

 

 

com a extração de atributos realizada pelas operações de convolução. A própria 

convolução pode ser considerada uma técnica simples de data augmentation, pois 

através de filtros discretos, agrega informação em um pixel derivada de seus pixels 

vizinhos. A aplicação dos filtros foi auxiliada pelo plugin Trainable Weka Segmentation 

do ImageJ Fiji 1.51S (SCHINDELIN et al., 2012). 

Originalmente, cada pixel de uma imagem RGB contém apenas três atributos, 

todos relacionados à cor. Estes atributos originais são expressos como matiz, 

saturação e brilho. Antes de aplicar os filtros convolucionais, um atributo extra é 

acrescentado obtido da conversão da imagem RGB para uma imagem colorida de 8-

bit com 256 cores. Também é acrescentado um atributo rotulando uma classe mineral 

ou poro para cada pixel selecionado, um passo essencial considerando que o 

algoritmo de aprendizado utilizado para criar os modelos é supervisionado. Desta 

forma, existem cinco atributos não-convolucionais para cada pixel. 

Os filtros convolucionais são aplicados com o objetivo de agregar informação 

espacial a uma imagem adicionando a relação de um pixel com seus vizinhos, 

destacando características específicas, tais como contrastes e bordas de feições, 

dependendo do filtro. A seleção de quais filtros convolucionais utilizar foi baseada na 

literatura de visão computacional (CAO; MUSÉ; SUR, 2005; SZELISKI, 2010; LECUN; 

KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010; SPONTÓN; CARDELINO, 2015; WIATOWSKI et 

al., 2016; HAN et al., 2018; KOBAYASHI, 2018). Os seguintes filtros discretos foram 

escolhidos: desfoque gaussiano, sobel, hessiana, diferença de gaussianas e 

projeções de membrana. Para cada filtro, atributos são gerados considerando 

parametrizações diferentes para desvio padrão (σ) e tamanho da janela de membrana. 

Fitros de desfoque gaussiano são dependentes de σ. Quanto maiores seus 

valores, mais borradas as imagens se tornam, ou seja, maior o raio de atuação do 

filtro em relação ao pixel central. Camadas convolucionais dos modelos aplicam filtros 

de desfoque gaussiano considerando σmin = 1 e σmax = 16, sendo aplicados filtros para 

σmin, 2σmin, 4σmin, ..., 2n-1σmin, onde 2n-1σmin ≤ σmax e, portanto, n = 5. Filtros sobel e 

hessiana são aplicados a partir das imagens – mapas de atributos – derivadas do 

desfoque gaussiano para cada σ. Filtros de diferenças de gaussianas são aplicados 

baseados em duas imagens resultantes de desfoque gaussiano, obtidas por dois σ 

diferentes. Filtros de projeções de membrana são ajustados utilizando uma matriz zero 

de 19 x 19 (tamanho da janela), com as entradas da coluna do meio ajustadas para 

1. Rotações deste padrão totalizam 30 filtros que são convolvidos com a imagem 
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original. Os resultados são projetos em uma única imagem utilizando seis métodos 

diferentes, cada método retorna um atributo. Alguns dos atributos gerados por 

diferentes filtros, utilizando parametrizações diferentes, são mostrados na Figura 22. 

 

Figura 22. Exemplos de atributos obtidos utilizando filtros convolucionais discretos com 

diferentes parâmetros. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Após as operações de convolução, 75 atributos convolucionais são 

acrescentados para cada pixel. Assim, existem 80 atributos por pixel utilizados como 

entrada para treinar modelos de aprendizado de máquina. Para processar todos esses 

dados e classificar cada pixel, diferentes algoritmos classificadores foram testados. 

A natureza é repleta de comportamentos e respostas não-lineares. As 

propriedades das rochas não é exceção. Para classificar os pixels de uma imagem de 

lâmina petrográfica em uma classe mineral ou poro, os algoritmos classificadores 

redes neurais artificiais e random forest foram utilizados nos dados aumentados por 

convolução de forma a treinar os modelos com aprendizado supervisionado. 

Especificar os parâmetros corretos para ambos algoritmos, somado à qualidade 

dos dados de treinamento, define a habilidade de eles apresentarem resultados 

acurados ao problema. Há muitas abordagens para análise de sensibilidade para 

investigar os melhores parâmetros a serem utilizados (AL-BULUSHI et al., 2012), tanto 

para redes neurais quanto para random forest. Especificamente, para redes neurais, 

para determinar a arquitetura da rede, uma abordagem é iniciar com a menor rede 

possível e gradualmente aumentar seu tamanho (HUSH, 1989). Métodos similares 

são aplicados para random forest, entretanto, ao invés de aumentar o tamanho da 

rede, é o número de árvores que aumenta (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). 

Modelos de teste, utilizando diferentes números de árvore, foram treinados para 

confirmar o uso deste parâmetro. Todos os modelos de segmentação finais que 

utilizam random forest foram treinados com 200 árvores. 

Enquanto random forest demanda custos computacionais mais baixos, uma 

análise de sensibilidade de redes neurais não seria prática, especialmente 

considerando o número de variáveis a serem avaliadas. Uma abordagem diferente foi 

escolhida: variações no número de camadas escondidas e seus neurônios foram 

testadas com base no número de classes e atributos dos dados de treinamento. 

Embora, em teoria, uma camada escondida seria suficiente para modelar funções 

contínuas (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989; IRIE E MIYAKE, 1988), é 

demonstrado que pode ser necessário um grande número de neurônios (HUANG; 

HUANG, 1991; HUSH; HORNE, 1993). Acrescentar uma segunda camada auxiliaria 

em problemas com maiores complexidades e naqueles em que o número de 

neurônios em uma camada escondida torna-se muito alto (HUSH; HORNE, 1993; 

THOMAS et al., 2017). Considerando a natureza altamente complexa e 

comportamento não-linear das imagens de lâminas petrográficas, foi escolhido utilizar 
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três camadas escondidas em todos os modelos treinados que utilizam redes neurais. 

Em relação ao número de neurônios de cada camada, uma opção intermediária 

proposta por Frank, Hall e Witten (2016) sugere somar o número de atributos ao 

número de classes e dividir por dois. Após as camadas convolucionais, as 

observações de todos os datasets apresentam 80 atributos. Os modelos 

mineralógicos têm sete classes, portanto seriam necessários 43,5 neurônios. Modelos 

de porosidade têm duas classes, portanto precisariam de 41 neurônios. Considerando 

estes números, foi escolhido que todos os modelos de segmentação treinados 

utilizando redes neurais apresentem três camadas escondidas, cada uma com 45 

neurônios. 

Um dos parâmetros mais relevantes para uma rede neural é sua função de 

ativação (MERCIONE; TIRON; HOLBAN, 2019). Elas funcionam como filtros que 

definem como a informação passa para a próxima camada. Em todos os modelos de 

segmentação baseados em redes neurais, foi utilizada uma função sigmoide, uma das 

mais comuns em redes neurais multilayer perceptron. Especificamente, foi utilizada 

uma função logística. O algoritmo de aprendizado foi o gradiente descendente 

backpropagation, considerando uma taxa de aprendizado de 0,3 e 500 épocas. Este 

algoritmo modifica os pesos dos neurônios nas camadas escondidas com base na 

força da contribuição de cada neurônio para a predição (WITTEN; FRANK, 2005; 

ANEMANGELY; RAMEZANZADEH; BEHBOUD, 2019). Uma taxa de aprendizado 

ideal foi obtida a partir da estabilização com um menor número de épocas. 

Cinco modelos de aprendizado de máquina foram treinados: quatro para o 

primeiro conjunto de lâminas petrográficas e um para o segundo conjunto. Eles 

segmentam os fotomosaicos em diferentes classes minerais e porosidade. Para o 

primeiro conjunto, dois dos modelos foram treinados com o objetivo de segmentar 

fases minerais e os outros dois com o objetivo de segmentar especificamente 

porosidade. Para o segundo conjunto, um modelo que segmenta fases mineralógicas 

foi treinado. O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) é uma interface 

gráfica desenvolvida por Witten et al. (1999), atualizada por Hall et al. (2009) e Frank, 

Hall e Witten (2016). Foi utilizada para aplicar diferentes implementações em Java de 

algoritmos de aprendizado de máquina, cada um com diferentes ajustes de 

parâmetros. Particularmente, redes neurais artificiais e random forest foram 

comparados. 

Os modelos classificam pixel a pixel as imagens de entrada, criando imagens 
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de saída segmentadas, onde cada pixel representa uma classe mineral ou poro. Sete 

classes foram definidas para os modelos mineralógicos: calcita, dolomita, quartzo, 

minerais opacos, argilas, outros e poros. Estas classes foram escolhidas com base no 

contexto mineralógico e estratigráfico dos reservatórios estudados (MOREIRA et al., 

2007; AHR, 2008; TERRA et al., 2010; DIAS-BRITO; TIBANA, 2015; WRIGHT; 

TOSCA, 2016; LIMA; DE ROS, 2019). Também foram considerados os resultados de 

microanálises químicas obtidos do segundo conjunto de lâminas petrográficas e 

limitações da análise de microscopia óptica, como a definição da classe minerais 

opacos. Considerando que os algoritmos classificam duas classes melhor do que sete, 

a escolha de criar modelos especificamente para análise de poros é uma tentativa de 

obter resultados mais acurados. 

A partir dos 75 fotomosaicos do primeiro conjunto de lâminas petrográficas, 

310.549 pixels (instâncias) foram selecionados e rotulados em uma das sete classes 

minerais para treinar os dois modelos mineralógicos – dataset 1. Modelos de 

porosidade foram treinados com 640.965 pixels, considerando somente duas classes: 

poro e não-poro – dataset 2. Dois modelos foram criadas para cada um dos datasets: 

um utilizando redes neurais artificiais e o outro, random forest. Utilizando o segundo 

conjunto de lâminas – 14 fotomosaicos –, 479.380 pixels foram selecionados – dataset 

3. Foram utilizados para treinar um modelo mineralógico validado por microanálises 

químicas, utilizando random forest (Tabela 02). 

 

Tabela 02. Modelos treinados e os respectivos algoritmos utilizados, conjunto de lâminas 

correspondente e dados de treinamento. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

A maioria dos classificadores, incluindo redes neurais e random forest focam 

na melhoria da acurácia na predição da classe majoritária de um dataset de 

treinamento, minimizando a taxa de erro total (CHEN; LIAW; BREIMAN, 2004). Os três 

datasets criados a partir dos dois conjuntos de lâminas petrográficas apresentam 

desbalanceamento das ocorrências de minerais e poros (Figura 23). Embora o 

Algoritmos Lâminas Petrográficas Dados de Treinamento

1 Modelo mineralógico Redes Neurais Artificiais Conjunto 1 (75 fotomosaicos) Dataset 1 (310.549 instâncias)

2 Modelo mineralógico Random Forest Conjunto 1 (75 fotomosaicos) Dataset 1 (310.549 instâncias)

3 Modelo de porosidade Redes Neurais Artificiais Conjunto 1 (75 fotomosaicos) Dataset 2 (640.965 instâncias)

4 Modelo de porosidade Random Forest Conjunto 1 (75 fotomosaicos) Dataset 2 (640.965 instâncias)

5 Modelo mineralógico Random Forest Conjunto 2 (14 fotomosaicos) Dataset 3 (479.380 instâncias)

Modelos
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random forest crie árvores que forçam as classes menos representativas a serem 

levadas em consideração, todos os datasets foram normalizados segundo um 

algoritmo que ajusta o peso das instâncias (WITTEN et al., 1999), impedindo que a 

classificação seja enviesada pelo desbalanceamento. 

 

Figura 23. Distribuição dos três datasets de treinamento de acordo com suas classes, 

evidenciando o desbalanceamento. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

3.2. Modelos de Detecção de Objetos 
 

Quando a feição de interesse passa a ser maior do que um pixel, como uma 

estrutura formada por uma composição de pixels, esta feição é denominada um 

objeto. Para análise de feições de interesse que podem ser caracterizadas como um 

objeto, são criados modelos de detecção de objetos. Novos dados de treinamento são 

selecionados e rotulados a partir das imagens de fotomosaicos, utilizando as imagens 

obtidas pelo modelo de segmentação como referência. Foram criados modelos de 

detecção de fragmentos fosfáticos. 

Inicialmente, foi aplicado um filtro de ruído nas imagens, com o objetivo de 

destacar somente as feições mais relevantes para a identificação do fragmento 

fosfático. Foi utilizado um filtro proposto por Buades e Morel (2005) que é chamado 

Non-Local Means (NLM). A aplicação deste filtro é realizada com o uso de funções 

custo para agrupamento de pixels similares em segmentos homogêneos, minimizando 

heterogeneidades médias. O filtro é aplicado antes da etapa de seleção dos dados de 

treinamento. 

Foram selecionadas 675.798 instâncias categorizadas em apenas duas 

classes: fragmentos fosfáticos e outros (Figura 24). Assim como os modelos de 

segmentação de porosidade, a classificação binária proposta nestes modelos permite 

maior acurácia na identificação de um elemento de interesse. Neste tipo de modelo, é 
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comum observar datasets muito desbalanceados, pois, em geral, os objetos de 

interesse para identificação ocorrem de forma mais restrita do que outros elementos 

da imagem. Para prevenir uma classificação enviesada, novamente, o método 

utilizado pelos modelos de segmentação foi reproduzido: o dataset de treinamento foi 

normalizado ajustando-se o peso das instâncias (WITTEN et al., 1999). 

 

Figura 24. Dataset utilizado para treinamento do modelo de detecção de fragmentos 

fosfáticos. Os dados foram normalizados através do ajuste do peso das instâncias. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Ainda antes de treinar um classificador, são aplicados filtros convolucionais, 

com a intenção de adicionar novos atributos aos dados de treinamento, ampliando o 

número de atributos de cada pixel (originalmente, cada pixel apresenta três atributos, 

um para cada canal de cor). São aplicados os mesmos filtros discretos utilizados nos 

modelos de segmentação, utilizando os mesmos parâmetros: desfoque gaussiano, 

sobel, hessiana, diferença de gaussianas e projeções de membrana. Cada 

observação do dataset de treinamento passa a ter 80 atributos, sendo 75 

convolucionais e 5 não convolucionais (três canais de cor, conversão para 8-bit e 

categoria anotada). Os dados de treinamento alimentam um algoritmo classificador 

random forest com 200 árvores. 

A imagem de saída deste modelo é binária. Entretanto, é comum a ocorrência 

de falsos positivos, com um número total de pixels por agrupamento baixo, que não 

corresponde ao elemento de interesse. Operadores morfológicos são, então, 

utilizados para eliminar estes falsos positivos. Uma sequência de operações de erosão 

e dilatação foi criada a partir de algoritmo disponibilizado por Schindelin et al., 2012. 
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O resultado final do modelo não é, entretanto, uma imagem binária. Após a 

eliminação dos falsos positivos, são geradas caixas de seleção (bounding boxes) ao 

redor dos grupos de pixels remanescentes da sequência de erosão e dilatação. O 

posicionamento espacial das caixas de seleção em relação à imagem binária é 

registrado. Como a distribuição espacial da imagem original é a mesma da imagem 

binária, são criadas novas caixas de seleção sobre a imagem original com base no 

registro realizado anteriormente. Esta é a saída do modelo. A Figura 25 apresenta os 

métodos aplicados de forma simplificada. 

 

Figura 25. Sequência para a criação do modelo de detecção de fragmentos fosfáticos. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

3.3. Modelos de Classificação 
 

A análise integrada de uma imagem como um todo, ou seja, a avaliação da 

ocorrência de diferentes objetos em uma imagem, assim como as características de 

feições de interesse em escala de grupos de pixel, permite rotular toda a imagem 

como pertencente a uma classe. Os dados de treinamento passam a ser um conjunto 

de imagens rotuladas, que alimentam modelos de classificação. Ao aplicar os modelos 

em imagens novas, eles rotulam a imagem em uma das classes. Foram criados 

modelos de classificação de litofácies, além de modelos de classificação para o tipo 

de porosidade. 

 

3.3.1. Classificação de litofácies 
 

O dataset original utilizado no treinamento dos modelos de classificação de 

litofácies foi construído com base na aquisição de 96 imagens de fotomosaicos 

correspondentes a lâminas delgadas confeccionadas a partir de amostras laterais. As 

amostras utilizadas para treinamento e teste foram todas obtidas das paredes de um 

poço específico, perfurado baseado em um alto estrutural identificado em dado 

sísmico. Seleções quadradas de tamanhos variados foram utilizadas para criar 801 

instâncias a partir destes fotomosaicos (Figura 26). Então, elas foram 

redimensionadas para imagens de 256 x 256 pixels. Seis categorias de litofácies 
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foram definidas para treinamento dos modelos: estromatólito, esferulitito, laminito, 

grainstone, dolomito e silexito. Apesar da utilização da proposta de Terra et al. (2010) 

como referência de classificação de rochas carbonáticas, considerando o contexto das 

amostras, a última categoria definida não foi apresentada por estes autores. Trata-se 

de uma adaptação vinculada ao grupo cujas texturas originais não podem ser 

reconhecidas devido à atuação de processos diagenéticos. A Figura 27 apresenta as 

principais características de cada classe, junto com uma observação correspondente 

para cada classe retirada do dataset original. 

 

Figura 26. Representação do corte das imagens de fotomosaicos das lâminas petrográficas 

delgadas em tamanho 2000 x 2000 pixels. O dataset é composto por cortes de 1000 x 1000 

a 3000 x 3000 pixels. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 27. Categorias de litofácies selecionadas para treinamento dos modelos de 

classificação, a descrição de suas características principais e um exemplo de uma 

observação do dataset original. As escalas no canto inferior direito das imagens foram 

acrescentadas posteriormente, não fazer parte do dataset. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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O tamanho da seleção utilizada para criar as instâncias a partir de fotomosaicos 

é definida pelo contexto da rocha, considerando feições mínimas que permitem a 

identificação de litofácies. A escolha de permitir seleções com tamanhos variados está 

associada à capacidade de generalização dos modelos: ao treinar os modelos sem 

um parâmetro de escala, qualquer imagem de entrada pode ser avaliada pelo melhor 

modelo, permitindo maior flexibilidade em sua utilização. Entretanto, os modelos 

perdem a habilidade de predizer classes que são distintas exclusivamente por 

tamanho de partículas, como as diferenças entre as categorias grainstone e rudstone. 

Essas litofácies são diferenciadas pelos diâmetros dos grãos: ambas são suportadas 

por grãos com pouca ou nenhuma matriz, mas com diâmetro maior que 2 mm em mais 

de 10% dos grãos, quando caracterizando rudstones. Se rudstones fossem incluídos 

como uma categoria nos modelos preditivos, considerando o tamanho variável das 

seleções, as instâncias não seriam diferentes das observadas na classe grainstone. 

Por isso, a classe rudstone não foi incluída. Ao invés disso, a classe grainstone foi 

escolhida para representar rochas carbonáticas retrabalhadas. Se os modelos fossem 

predizer uma imagem correspondente a um rudstone, a expectativa é de que a 

imagem seja classificada como um grainstone. 

Como apresentado na Figura 28, o dataset é altamente desbalanceado, devido 

a um viés de amostragem. Aproximadamente 20% do dataset original foi utilizado 

como conjunto de validação, o que corresponde a 159 imagens. Para o conjunto de 

validação, a proporção entre as classes foi respeitada. Esta divisão deixou o dataset 

de treinamento somente com 642 imagens. As mesmas proporções desbalanceadas 

foram mantidas no dataset de teste, que foi criado baseado nas dimensões do dataset 

de validação. O dataset de teste também foi criado utilizando seleções quadradas de 

tamanhos variáveis e, então redimensionados para 256 x 256 pixels. Entretanto, a 

fonte das seleções foram imagens de fotomosaicos obtidas de lâminas delgadas 

provenientes de amostras laterais coletadas em outros dois poços adjacentes, ambos 

ocorrendo no mesmo contexto geológico do poço utilizado para a criação do dataset 

original. A escolha de dados de teste a partir de poços adjacentes garante que a 

avaliação dos modelos considere suas capacidades preditivas no contexto de um 

campo de petróleo. Parte do desbalanceamento do dataset original é minimizado 

através da geração de imagens sintéticas com o uso de redes adversárias geradoras. 

Estas imagens sintéticas são, então, adicionadas para treinamento. 
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Figura 28. Distribuição do dataset original, destacando os conjuntos de treinamento e 

validação. A distribuição do dataset de teste também é mostrada Seu tamanho corresponde 

a aproximadamente 20% do dataset original e mantém a mesma proporção de 

desbalanceamento. Posteriormente, o dataset de treinamento foi enriquecido com imagens 

sintéticas geradas por redes adversárias geradoras e o desbalanceamento foi reduzido. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Após a aquisição de imagens de fotomosaicos de amostras provenientes de 

três poços utilizando microscopia óptica, datasets de treinamento e validação foram 

construídos baseados em seleções quadradas de imagens obtidas de um dos poços. 

Imagens dos outros dois poços foram utilizadas para criar um dataset de teste 

utilizando a mesma seleção quadrada de tamanho variável, com a perspectiva de 

avaliar a capacidade de generalização dos modelos. Enquanto o dataset de teste 

permanece preservado de qualquer alteração, as seguintes transformações são 

gradualmente implementadas no dataset de treinamento: 1. um filtro pré-convolucional 

é aplicado de forma a reduzir ruídos; 2. considerando a natureza das imagens de 

microscopia, a nomenclatura “transformações espectrais” está sendo proposta para 

alterações baseadas no deslocamento de uma janela através da região visível do 

espectro eletromagnético, geralmente referenciadas como transformações de cor; 3. 
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transformações geométricas são aplicadas: rotações, espelhamento, deslocamento, 

corte e deformação das imagens; 4. imagens sintéticas são geradas utilizando GANs 

e ampliam o dataset de treinamento original. Após cada etapa de transformação, um 

modelo de rede neural convolucional é treinado e avaliado com base no dataset de 

teste intocado, como detalhado na Figura 29. 

 

Figura 29. Fluxo geral para treinamento dos modelos após cada passo de transformação 

dos dados. As seguintes abreviações foram utilizadas: Non-Local Means (NLM), técnicas de 

augmentation espectral (espectral), técnicas de augmentation geométrico (geom.), e 

imagens sintéticas geradas por redes adversárias geradoras (GAN sintéticos). 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

A aplicação de um filtro pré-convolucional nas imagens originais tem a intenção 

de destacar feições de interesse e eliminar o que seria considerado ruído para o 

reconhecimento de litofácies. Estes tipos de filtros foram discutidos e utilizados de 

forma bem-sucedida por muitos anos (GEMAN et al., 1990; JAIN; FARROKHNIA, 

1991; MAO; JAIN, 1992; HOFMANN; PUZICHA; BUHMANN, 1998; entre outros). O 
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mesmo filtro NLM utilizado no modelo de detecção de fragmentos fosfáticos é utilizado 

para o modelo de classificação de litofácies, proposto por Buades e Morel (2005). 

A Figura 30 destaca a importância da aplicação do NLM. Um filtro convolucional 

discreto sobel é aplicado em uma instância original, e então novamente na mesma 

instância após a aplicação do filtro NLM. A comparação entre os resultados revela a 

ocorrência de muitos elementos texturais que apresentam baixa relevância para a 

classificação de litofácies. Após aplicar NLM para as imagens do dataset original, 

feições de interesse são destacadas e feições consideradas ruídos para a 

classificação de litofácies são eliminadas. 

 

Figura 30. Aplicação do filtro convolucional discreto sobel em uma das instâncias do dataset 

original – classe esferulitito –, antes e depois da filtragem NLM. Feições destacadas após a 

aplicação do filtro pré-convolucional são mais relevantes para a classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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O dataset de treinamento criado para o modelo de classificação de litofácies 

apresenta apenas 642 instâncias para 6 classes diferentes. Estas imagens foram 

obtidas por diferentes petrógrafos, a partir de microscópios e câmeras diferentes, e 

sob condições de iluminação distintas. É um dataset bastante reduzido e heterogêneo, 

comumente observado em aplicações originadas de dados reais provenientes de 

diversas indústrias (PALEYES; URMA; LAWRENCE, 2020). Problemas relacionados 

à quantidade e qualidade de dados ocasionam um descompasso entre a aplicação de 

arquiteturas de redes neurais mais complexas e a utilização de dados verdadeiros. As 

arquiteturas de redes neurais convolucionais foram sugeridas nos últimos anos com 

base em datasets criados de forma padronizada e massiva, como os obtidos através 

de interações em redes sociais, serviços de streaming e armazenamento em nuvem. 

Para solucionar este descompasso, a arquitetura utilizada nos diferentes modelos 

treinados é mantida fixa e uma abordagem centrada no dado é priorizada, através da 

utilização de transformações e da criação de imagens sintéticas. 

O primeiro conjunto de transformações utilizado é uma técnica de augmentation 

dos dados normalmente referenciada como augmentation de cor – color augmentation 

(WU et al., 2015). Considerando que as imagens obtidas a partir dos microscópios 

são adquiridas na região do visível do espectro eletromagnético, o termo 

augmentation espectral – spectral augmentation – está sendo proposto por este 

trabalho como referência a estas transformações. Consiste em criar novas imagens a 

partir do deslocamento de uma janela reduzida através da região visível do espectro 

eletromagnético. Considerando variações nos sensores dos diferentes fabricantes de 

câmeras, esta técnica possibilita que os modelos realizem predições de imagens 

originadas de diferentes equipamentos. Sua aplicação também tem por objetivo 

compensar uma eventual falta de partes do espectro visível na fonte de luz dos 

microscópios. As seguintes configurações pré-ajustadas, disponibilizadas por 

Schindelin et al. (2012), foram utilizadas para ampliar o dataset: equalização de 

histograma, ampliação de contraste, nitidez, ampliação RGB, priorização do canal 

vermelho, priorização do canal verde, priorização do canal azul, dicromacia 

deuteranopia, e dicromacia tritanopia. A Figura 31 mostra um exemplo de cada uma 

destas configurações aplicadas em uma das instâncias do dataset de treinamento. 

Aplicar este conjunto de transformações implica em instantaneamente ampliar o 

dataset original em dez vezes. 
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Figura 31. Instância original da classe grainstone – no topo, à esquerda – seguida pelo 

resultado da aplicação de configurações pré-ajustadas de augmentation espectrais: 

equalização de histograma, ampliação de contraste, nitidez, ampliação RGB, priorização do 

canal vermelho, priorização do canal verde, priorização do canal azul, dicromacia 

deuteranopia, e dicromacia tritanopia. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O próximo conjunto de técnicas de transformações é baseado em alterações 

geométricas (LECUN et al., 1998; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; 

HOWARD, 2013). Através do acréscimo de rotações, espelhamento, deslocamento, 

corte, e deformações das imagens, vieses relacionados à posição no dataset de 

treinamento são reduzidos em relação ao dataset de teste ou a novas imagens. Isto 

implica na ampliação da capacidade dos modelos em reconhecer feições de interesse 

em uma nova imagem, mesmo que elas ocorram em lugares em que não estavam 

presentes no dataset original. Entretanto, estas transformações podem alterar a 

categoria das instâncias, dependendo de seus parâmetros de aplicação ou da 

natureza do dataset. Por exemplo, rotacionar uma imagem correspondente ao dígito 

6 pode resultar no dígito 9, alterando sua categoria. Este não é um problema para 

imagens de lâminas petrográficas, considerando que litofácies permanecem as 

mesmas, independente das rotações de uma imagem. As imagens foram 

aleatoriamente rotacionadas a cada 36 graus, viabilizando dez possíveis posições. A 

deformação de imagens já é diferente, pois as rochas podem de fato ter passado por 

algum processo de deformação ou cisalhamento devido processos diagenéticos, 

tectônicos ou metamórficos. Por isso, o uso desta técnica foi realizado com cautela, 
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limitando o parâmetro ângulo em 0,2 radianos. Deslocamentos aleatórios na horizontal 

e na vertical foram limitados a uma região correspondente a 30% do tamanho total da 

imagem. Sempre que necessário, o preenchimento de uma região foi realizado com a 

reflexão da imagem modificada. Este preenchimento é necessário após as operações 

de deslocamento, corte ou deformação. A Figura 32 mostra um exemplo das 

transformações geométricas aplicadas em uma das instâncias do dataset de 

treinamento. 

 

Figura 32. Técnicas de aumento geométrico aplicadas em uma instância da classe 

estromatólito: rotações, espelhamento, deslocamento, corte e deformação. Um círculo com 

as cores azul, vermelho, amarelo e verde foi adicionado à instância original com o objetivo 

de destacar o efeito de cada transformação. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O último conjunto de técnicas de aumento e ampliação de dados utilizado neste 

trabalho é a criação e utilização de imagens sintéticas no dataset de treinamento. 

Estas imagens sintéticas foram criadas utilizando redes adversárias geradoras. 

Especificamente, uma implementação baseada em uma arquitetura de Deep 

Convolutional GANs (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2016). A Figura 33 mostra um 

exemplo de imagens sintéticas geradas para cada classe. O dataset original foi criado 

com imagens quadradas de três canais, com lados de pelo menos 256 pixels. Sempre 

que maiores, elas são reduzidas para este tamanho antes do treinamento dos 

modelos. Apesar de os modelos apresentarem imagens com 256 x 256 pixels de 
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entrada, imagens sintéticas quadradas com três canais foram criadas apresentando 

lados de 64 pixels, a fim de reduzir o custo computacional de criar imagens maiores. 

Este é o mesmo tamanho dos mapas de atributos antes da última camada 

convolucional dos modelos. Elas são, posteriormente, ampliadas para 256 x 256 pixels 

através de interpolação bilinear, viabilizando sua integração ao dataset de 

treinamento. Entre outras técnicas (LEEVY et al., 2018), a ampliação de datasets 

através de imagens sintéticas é uma forma eficiente de reduzir o desbalanceamento. 

 

Figura 33. Exemplo de imagens sintéticas geradas por GANs para cada uma das seis 

categorias: estromatólito, esferulitito, laminito, grainstone, dolomito e silexito. As imagens 

foram criadas com resoluções mais baixas para reduzir custos computacionais. Não é 

possível inserir escalas, pois elas foram geradas a partir de imagens com escalas diferentes. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Todas estas transformações no dataset original não necessariamente implicam 

em um aumento no número de instâncias para treinamento dos modelos. A aplicação 

do filtro NLM não muda o número total de instâncias, uma vez que as imagens 

originais não são utilizadas para o treinamento. Os aumentos espectrais de fato 

ampliam o número de instâncias em uma magnitude de dez: para cada imagem 

original, nove novas imagens são criadas e adicionadas ao dataset. Isto significa que, 

após aplicar os aumentos espectrais, o dataset de treinamento apresenta 6420 

instâncias. Os aumentos geométricos são implementados de forma que o número de 
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instâncias utilizados para cada época durante o treinamento permanece o mesmo. 

Entretanto, as próprias instâncias mudam aleatoriamente durante cada época de 

acordo com os parâmetros detalhados anteriormente. Até mesmo as instâncias 

originais não são utilizadas, mas sim variações aleatórias destas instâncias. 

Eventualmente, algumas destas variações são muito similares às imagens originais. 

Assim, existe potencialmente o número inicial de instâncias vezes o número de 

épocas sendo utilizado para o treinamento dos modelos. Isso quer dizer que, nos 

modelos em que foram realizados augmentations espectrais, augmentations 

geométricos criam o potencial de 6420 imagens vezes o número de épocas utilizadas 

para o treinamento. A palavra “potencial” é empregada devido ao fato de existir uma 

remota possibilidade estatística dos augmentations geométricos aleatoriamente 

criarem duas ou mais imagens que são exatamente iguais. 

Seis modelos diferentes foram treinados utilizando: 1. somente o dataset 

original; 2. imagens do dataset original em que o filtro NLM foi aplicado; 3. somente 

aumentos espectrais nas imagens que foram submetidas ao filtro NLM; 4. somente 

aumentos geométricos nas imagens que foram submetidas ao filtro NLM; 5. ambos os 

aumentos espectrais e geométricos nas imagens que foram submetidas ao filtro NLM; 

6. filtragem com NLM, aumentos espectrais e geométricos nas imagens do dataset 

original ampliado por imagens sintéticas geradas por redes adversárias geradores. 

Para avaliar esta abordagem centrada no dado, as arquiteturas de redes neurais 

convolucionais de todos os modelos foram mantidas inalteradas. Somente parâmetros 

de treinamento, tais como taxa de aprendizado e épocas, foram modificados de forma 

que fossem adequados às circunstâncias de cada modelo. Estes parâmetros foram 

obtidos com base na evolução de acurácia e perdas, verificadas durante o treinamento 

a partir do dataset de validação. Características específicas para cada modelo são 

destacadas na Tabela 03. 

 

Tabela 03. Parâmetros e características utilizadas para treinamento dos modelos de 

classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Modelos Épocas Taxa de aprendizado Transformações Instâncias por época Número de imagens durante o treinamento

1 50 0,0001 None 642 642

2 50 0,0001 NLM 642 642

3 50 0,0001 NLM + spectral augmentations 6.420 6.420

4 250 0,0001 NLM + geometric augmentations 642 160.500

5 250 0,001 NLM + spectral augmentations + geometric augmentations 6.420 1.605.000

6 300 0,001 GAN synthetic images + NLM + spectral augmentations + geometric augmentations 11.060 3.318.000
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A arquitetura de rede neural convolucional fixa utilizada para todos os modelos 

é bastante simples de forma que o foco do desenvolvimento da pesquisa não fosse 

nos modelos em si, mas sim nas técnicas de transformação dos dados. É uma 

arquitetura projetada com base na LeNet-5, proposta por LeCun et al. (1998). 

Modificada para receber imagens maiores e maior número de dimensões. Também 

foram acrescentadas algumas camadas (Figura 34). As imagens de entrada 

apresentam 256 x 256 pixels e três canais coloridos. Elas passam por uma camada 

convolucional que gera 32 mapas de atributos do mesmo tamanho. Então, uma 

camada de subamostragem utilizando maxpooling reduz os 32 mapas de atributos 

para 128 x 128 pixels. Este par de camadas convolucional-subamostragem repete-se 

mais duas vezes. Na segunda vez, o número de mapas de atributos é mantido, mas 

seus tamanhos caem para 64 x 64 pixels. Na última vez que este par de camadas é 

aplicado, ele dobra o número de mapas de atributos para 64 e reduz os tamanhos 

para 32 x 32 pixels. Após isso, há uma camada de achatamento seguida por duas 

camadas densas que resultam na classificação em seis categorias. A função de 

ativação utilizada para todas as camadas é a ReLu, exceto para a última camada de 

classificação, que utiliza Softmax. 
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Figura 34. Arquitetura da rede neural convolucional, fixa e utilizada para todos os modelos. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Para todos os modelos, o dataset de validação foi utilizado para calcular 

acurácia e perdas durante o treinamento. Desta forma, parâmetros ideais foram 

escolhidos para respeitar características específicas dos datasets de treinamento. Ao 

final do treinamento, a acurácia é obtida não somente para os dados de validação, 

mas também para o dataset de teste com imagens de amostras de poços diferentes. 

Acurácias obtidas do dataset de teste permitem a avaliação da capacidade de 

generalização dos modelos. Tanto para os datasets de validação quanto para teste, 

matrizes de confusão normalizadas são calculadas para avaliar os modelos 

considerando cada uma das categorias de saída. 

 

3.3.2. Classificação do tipo de porosidade 
 

Os modelos de classificação do tipo de porosidade foram treinados a partir de 

imagens binárias com classes “poro” e “não-poro”, provenientes do modelo de 

segmentação de porosidade que utiliza random forest. Após a obtenção das imagens 

segmentadas, alguns dos poros podem permanecer conectados por gargantas de 

poros. Para individualizá-los, as gargantas de poros são eliminadas através do 

operador morfológico de erosão. As imagens dos poros individualizados apresentam 

tamanho padrão de 200 x 200 pixels e cada pixel apresenta um tamanho de lado de 

5 µm. Diferentemente dos modelos de classificação de litofácies, a escala é relevante 

para os modelos de classificação do tipo de porosidade. Estas imagens são rotuladas 

com base na proposta de Choquette e Pray (1970), com uma modificação. Os modelos 

classificam poros de reservatórios carbonáticos em cinco categorias: 1. interpartícula, 

2. interelemento, 3. fratura, 4. vugular e 5. microporosidade (Figura 35). A classe 

intitulada “microporosidade” não faz parte da classificação proposta pelos autores, é 

acrescida devido à ocorrência de feições abaixo da resolução que viabiliza uma 

classificação coerente. 

 

 

 

 

 

 



68 

 

 

 

 

Figura 35. Exemplos de observações para as cinco categorias do dataset de treinamento.  

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

As imagens binárias dos poros individualizados foram aleatoriamente divididas 

em datasets de treinamento, validação e teste, respeitando uma distribuição de 

aproximadamente 70%, 20% e 10%, respectivamente (Figura 36). Inicialmente, um 

subconjunto de todas as observações foi criado, com somente 10 observações por 

categoria, tornando o dataset balanceado. Deste subconjunto, atributos geométricos 

são extraídos e utilizados para classificação. Uma segunda abordagem foi a utilização 

de todas as observações com peso das instâncias ajustados (WITTEN et al., 1999) 

para treinamento de uma rede neural convolucional. A Figura 37 apresenta uma 

síntese das etapas para treinamento e validação dos modelos de classificação do tipo 

de porosidade. 
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Figura 36. Distribuição do dataset original, destacando os conjuntos de treinamento e 

validação. O dataset só é utilizado integralmente no modelo que utilizou rede neural 

convolucional. O modelo baseado em atributos geométricos utilizou somente um 

subconjunto deste dataset. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Figura 37. Síntese das etapas realizadas para o treinamento e validação dos modelos de 

classificação do tipo de porosidade. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 O primeiro modelo criado com base no subconjunto do dataset original foi 

baseado em atributos geométricos. Foram extraídos os seguintes atributos: área, 

perímetro, comprimento e largura do retângulo de seleção, comprimento dos eixos 

principal e secundário da melhor elipse ajustável, e o ângulo entre este eixo principal 
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uma linha paralela ao eixo x da imagem. Com estes atributos, são calculados outros 

quatro atributos adimensionais: diâmetro equivalente, circularidade, elongação e 

retangularidade. A Figura 38 apresenta uma representação gráfica definindo estes 

atributos adimensionais, além das expressões utilizadas para o cálculo. 

 

Figura 38. Representação gráfica dos atributos adimensionais e as expressões utilizadas 

para os cálculos, onde A = área; P = perímetro; Emaior = comprimento do eixo principal da 

melhor elipse ajustável; Emenor = comprimento do eixo secundário da melhor elipse 

ajustável; e Ar = área do menor retângulo ajustável. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Os quatro atributos adimensionais são utilizados para treinar um modelo 

preditivo que utiliza rede neural artificial, especificamente multilayer perceptron, para 

classificar tipos de porosidade. O dado separado para validação permite o 

acompanhamento da evolução de acurácia e perdas durante o treinamento, o que 

permitiu definir os seguintes parâmetros para o modelo: 3 camadas escondidas com 

100 neurônios cada, 5000 épocas, e taxa de aprendizado igual a 0,001. 

Já o modelo baseado em redes neurais convolucionais utiliza todo o dataset 

original e amplia o potencial dos dados de treinamento através da utilização de data 

augmentation, especificamente, as transformações geométricas, detalhadas no 
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modelo de classificação de litofácies. A arquitetura utilizada também é similar a 

arquitetura utilizada no modelo de classificação de litofácies, com pequenos ajustes 

para adequá-la à imagem de entrada binária e menor (Figura 39). 

 

Figura 39. Arquitetura de rede neural convolucional utilizada para o modelo de classificação 

de tipos de porosidade. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 

 A Tabela 04 apresenta uma consolidação das características e parâmetros dos 

diferentes tipos de modelos treinados. Para os modelos de classificação de litofácies, 

os códigos utilizados foram disponibilizados e podem ser consultados através da 

plataforma GitHub: <https://github.com/rafaelrubo/lithofaciesclassification>. 
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Tabela 04. Consolidação das características e parâmetros utilizados para todos os modelos treinados neste trabalho. (*) Foram utilizados 14 

fotomosaicos para correlação entre os resultados do modelo e a microanálise química; (**) foram identificados 4 objetos através de análise 

petrográfica clássica em um fotomosaico que não foi utilizado para treinamento do modelo  

 

Fonte: Elaborada pelo autor. Continua na próxima página. 

 

 

 

 

 

 

Modelo
Algoritmo de aprendizado de 

máquina utilizado
Convoluções Augmentations Arquitetura Épocas

Taxa de 

aprendizado

Número de 

árvores

Tipo de 

instância

Número de instâncias 

rotuladas utilizadas por 

época no treinamento

Número total de instâncias 

rotuladas utilizadas para 

treinamento

Avaliação utilizada

Número total de 

instâncias rotuladas 

utilizadas para teste

Segmentação mineralógica - dataset  1 Random Forest

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

- - - - 200 pixels 310.549 310.549
Validação cruzada e 

out-of-bag error
-

Segmentação mineralógica - dataset  1 Redes Neurais Artificiais

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

-

Multilayer perceptron : 3 camadas 

escondidas com 45 neurônios cada, função 

de ativação logística, algoritmo de 

aprendizado gradiente descendente 

backpropagation

500 0,3 - pixels 310.549 310.549 Validação cruzada -

Segmentação porosidade - dataset  2 Random Forest

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

- - - - 200 pixels 640.965 640.965
Validação cruzada e 

out-of-bag error
-

Segmentação porosidade - dataset  2 Redes Neurais Artificiais

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

-

Multilayer perceptron : 3 camadas 

escondidas com 45 neurônios cada, função 

de ativação logística, algoritmo de 

aprendizado gradiente descendente 

backpropagation

500 0,3 - pixels 640.965 640.965 Validação cruzada -

Segmentação mineralógica - dataset  3 Random Forest

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

- - - - 200 pixels 479.380 479.380

Validação cruzada, 

out-of-bag error  e 

correlação com 

outros métodos 

analíticos

14*

Detecção de fragmentos fosfáticos Random Forest

Filtros discretos: desfoque 

gaussiano, sobel, hessiana, 

diferença de gaussianas, 

projeções de membrana

- - - - 200

pixels , 

selecionados 

em grupos

675.798 675.798

Validação cruzada, 

out-of-bag error  e 

correlação com 

outros métodos 

analíticos

4**
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Tabela 04. Continuação. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Modelo
Algoritmo de aprendizado de 

máquina utilizado
Convoluções Augmentations Arquitetura Épocas

Taxa de 

aprendizado

Número de 

árvores

Tipo de 

instância

Número de instâncias 

rotuladas utilizadas por 

época no treinamento

Número total de instâncias 

rotuladas utilizadas para 

treinamento

Avaliação utilizada

Número total de 

instâncias rotuladas 

utilizadas para teste

Classificação de litofácies - Modelo 1 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais -

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

50 0,0001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
642 642 Dados de teste 161

Classificação de litofácies - Modelo 2 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais Non-local means

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

50 0,0001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
642 642 Dados de teste 161

Classificação de litofácies - Modelo 3 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais

Non-local means, 

transformações 

espectrais

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

50 0,0001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
6.420 6.420 Dados de teste 161

Classificação de litofácies - Modelo 4 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais

Non-local means, 

transformações 

geométricas

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

250 0,0001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
642 160.500 Dados de teste 161

Classificação de litofácies - Modelo 5 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais

Non-local means, 

transformações 

espectrais, 

transformações 

geométricas

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

250 0,001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
6.420 1.605.000 Dados de teste 161

Classificação de litofácies - Modelo 6 Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais

Non-local means, 

transformações 

espectrais, 

transformações 

geométricas, 

imagens sintéticas

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

300 0,001 -
imagens de 256 

x 256 pixels
11.060 3.318.000 Dados de teste 161

Classificação do tipo de porosidade baseado 

em atributos geométricos
Redes Neurais Artificiais - -

Multilayer perceptron : 

3 camadas escondidas com 100 neurônios 

cada, função de ativação logística, 

algoritmo de aprendizado gradiente 

descendente backpropagation

5.000 0,001 -

conjunto de 4 

atributos 

geométricos 

adimensionais 

extraídos de 

poros 

segmentados

45 45 Dados de teste 5

Classificação do tipo de porosidade baseado 

em Redes Neurais Convolucionais
Redes Neurais Convolucionais 3 camadas convolucionais

Transformações 

geométricas

Camadas: 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

convolucional-subamostragem, 

achatamento, densa, densa, classificação. 

Função de ativação: ReLu,

última camada: softmax .

600 0,001 -

imagens 

binárias de 200 

x 200 pixels

414 248.400 Dados de teste 46
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3.4. Subjetividade interpretativa relacionada aos Petrógrafos 
 

Na hipótese desta Tese, há a previsão de que os modelos de aprendizado de 

máquina geram resultados quantitativos mais confiáveis, padronizados e rápidos do 

que a descrição tradicional. Para comparar os resultados dos modelos com a 

interpretação dos petrógrafos, foram realizadas 20 entrevistas com petrógrafos que 

trabalham com rochas de contextos similares aos utilizados neste trabalho, todos com 

mais de 10 anos de experiência. Estas entrevistas foram padronizadas, compostas 

sempre por 12 perguntas que foram respondidas de forma síncrona através de um 

formulário online (Anexo C). Todas as questões envolvem uma estimativa ou 

interpretação de uma imagem de lâmina petrográfica delgada, com nicóis 

descruzados. Elas podem ser divididas da seguinte forma: 

Questão 01: estimativa da porosidade de uma rocha a partir de um fotomosaico de 

uma lâmina e de uma segmentação binária entre poro e não-poro. 

Questões de 02 a 05: classificação de imagens em uma das seis litofácies de saída 

dos modelos de classificação treinados com data augmentation. Uma imagem por 

questão. As quatro imagens correspondentes a estas questões fazem parte do 

conjunto de testes do modelo de classificação de litofácies e foram classificadas pelo 

melhor modelo de forma diferente de seu rótulo original. 

Questão 06: A partir do fotomosaico de uma lâmina e considerando que uma 

microanálise química (obtida por QEMSCAN) identificou 4 classes predominantes, é 

solicitada uma estimativa do percentual de ocorrência para cada uma das classes com 

base exclusivamente na imagem de microscopia óptica com nicóis descruzados. 

Questão 07 a 12: Dadas 5 imagens representativas de uma litofácies (uma para cada 

questão), solicita-se ao entrevistado que identifique qual das imagens é sintética. As 

imagens reais tiveram suas resoluções reduzidas para a mesma resolução da imagem 

sintética. A escala das imagens reais também foi omitida, uma vez que as imagens 

sintéticas são geradas sem uma escala definida. 
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4. RESULTADOS 
 

4.1. Modelos de Segmentação 
 

Todos os resultados relacionados aos modelos de segmentação foram 

publicados em um artigo no periódico Journal of Petroleum Science and Engineering 

(Anexo A; RUBO et al., 2019). Os datasets de treinamento criados a partir dos 

fotomosaicos obtidos do primeiro conjunto de lâminas petrográficas originaram quatro 

modelos de segmentação de imagens: dois modelos mineralógicos e dois modelos de 

porosidade. Os dois modelos mineralógicos foram treinados com o dataset 1, 

enquanto que os dois modelos de porosidade utilizaram o dataset 2. O que muda é o 

algoritmo de aprendizado de máquina utilizado para classificar os pixels. A Figura 40 

mostra o resultado da aplicação do modelo mineralógico baseado em random forest 

em um dos fotomosaicos de lâminas petrográficas. A Figura 41 destaca o resultado 

do modelo de porosidade baseado em redes neurais artificiais aplicado ao 

fotomosaico de uma lâmina petrográfica diferente. 

 

Figura 40. A) Fotomosaico de uma lâmina petrográfica, parcialmente tingida por um composto 

de alizarina; B) Sua imagem segmentada obtida a partir do modelo mineralógico. A 

segmentação permite a extração da ocorrência de cada fase mineral na lâmina petrográfica. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 41. A) Fotomosaico de uma lâmina petrográfica, parcialmente tingida por um 

composto de alizarina; B) Sua imagem segmentada obtida a partir do modelo de porosidade. 

Os poros segmentados estão sobrepondo a imagem original, que está em escala de cinze e 

clareada. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O modelo mineralógico que utiliza redes neurais artificiais apresentou 97,46% 

de instâncias classificadas corretamente o teste de validação cruzada 10-fold. 

Considerando que o dataset de treinamento é quase duas vezes maior para os 

modelos de porosidade em relação aos modelos mineralógicos, e que apresentam 

somente duas classes de saída, o modelo de porosidade baseado em redes neurais 

apresentou resultados ainda melhores, conforme esperado: 99,97% de instâncias 

corretamente classificadas. 

Os resultados dos modelos que utilizam classificadores random forest 

apresentaram acurácias igual ou maior do que os modelos que utilizam redes neurais 

artificiais. O modelo mineralógico que utiliza random forest apresentou 98,78% de 

instâncias classificadas corretamente, com um erro out-of-bag de 1,17%. O modelo 

de porosidade utilizando random forest apresentou 99,97% de instâncias classificadas 

corretamente, igual ao modelo que utiliza redes neurais artificiais. O erro out-of-bag 

para o modelo de porosidade é 0,03%. 

Uma análise de sensibilidade foi conduzida utilizando o dataset 1 para 

determinar o número de árvores a serem utilizadas nos modelos que utilizam random 



77 

 

 

 

forest. Um total de 17 modelos testes, com o número de árvores variando de 1 a 300, 

mostrou que acurácias e erros estabilizam próximos a 140 árvores (Figura 42). 

Considerando a natureza investigativa destes modelos, a acurácia foi calculada com 

base em uma separação simples 80% treino / 20% teste, ao invés de utilizar validação 

cruzada 10-fold. Esta análise está em concordância com uma realizada por Hastie 

Tibshirani; Friedman et al. (2009), que utiliza um dataset com características similares. 

Os modelos finais que utilizam random forest foram ajustados para 200 árvores. 

 

Figura 42. Acurácias e erros out-of-bag calculados para modelos treinados com diferentes 

números de árvores, criados com o dataset 1 (mineralogia sem validação química). 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O segundo conjunto de lâminas petrográficas também apresenta medidas de 

microanálise química, obtidas pelo equipamento QEMSCAN. Fotomosaicos 

provenientes deste conjunto de lâminas foram utilizados para criar um novo dataset 

(dataset 3): dados de treino foram selecionados somente de regiões onde poderiam 

ser validados por medidas químicas. Um modelo mineralógico foi treinado utilizando 

este dataset. Ele utilizou os mesmos parâmetros do melhor modelo obtido a partir do 

dataset criado com o primeiro conjunto de lâminas petrográficas: algoritmo random 

forest com 200 árvores. O modelo apresentou 90,13% de instâncias classificadas 

corretamente durante o teste de validação cruzada 10-fold. O erro out-of-bag para 

este modelo foi 9,71%. A Tabela 05 sumariza os resultados dos cinco modelos criados. 
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Tabela 05. Resultados dos testes de validação cruzada 10-fold e erros out-of-bag (quando 

aplicável) para todos os modelos de segmentação criados. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

A Figura 43 mostra o fotomosaico de uma lâmina petrográfica do segundo 

conjunto, sua imagem segmentada obtida a partir do modelo mineralógico criado com 

o dataset 3, e sua composição mineralógica interpretada a partir de medidas do 

QEMSCAN. Embora as imagens dos dois métodos sejam visualmente similares, há 

diferenças significativas entre os resultados de ocorrências relativas dos minerais. 

As matrizes de confusão para os dados de validação dos modelos 

mineralógicos criados a partir dos datasets 1 e 3 (Figuras 44 e 45), ambas utilizando 

random forest, mostram que a maioria dos dados classificados incorretamente são 

originalmente rotulados na classe outros, que agrupa minerais incomuns para as 

rochas estudadas, tais como ocorrências de dawsonita e apatita. Esta dificuldade é 

esperada, considerando o aspecto incomum destas fases minerais no arcabouço da 

rocha. Eles geralmente ocorrem com características petrográficas similares a de 

minerais mais comuns. 

Embora os testes de validação cruzada indiquem de forma acurada quão bem 

os modelos generalizam, testar os modelos criados utilizando dados novos é essencial 

para a garantia de sua utilidade. Ao invés de simplesmente selecionar novas 

instâncias para criar um conjunto de teste, os modelos mineralógicos que utilizam 

random forest treinados com os datasets 1 e 3 foram aplicados, respectivamente, em 

7 e 9 fotomosaicos de lâminas petrográficas. Para as amostras laterais utilizadas na 

confecção destas lâminas, foram medidas as densidades de sólidos em laboratório. 

 

 

 

 

Algoritmos

Instâncias corretamente 

classificadas (teste de 

validação cruzada 10-fold )

Erro

out-of-bag

1 Modelo mineralógico (dataset 1) Redes Neurais Artificiais 97,46% -

2 Modelo mineralógico (dataset 1) Random Forest 98,78% 1,17%

3 Modelo porosidade (dataset 2) Redes Neurais Artificiais 99,97% -

4 Modelo porosidade (dataset 2) Random Forest 99,97% 0,03%

5 Modelo mineralógico (dataset 3) Random Forest 90,13% 9,71%

Modelos
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Figura 43. A) Fotomosaico de uma lâmina petrográfica; B) Sua imagem segmentada obtida 

do modelo mineralógico validado por microanálises químicas do equipamento QEMSCAN – 

o modelo não detectou ocorrências da classe argilas ou outros para este fotomosaico; C) 

Composição mineralógica da lâmina petrográfica criada pela interpretação de medidas do 

QEMSCAN. Ocorrências relativas para as fases minerais são apresentadas para cada 

método. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 44. Matriz de confusão do modelo mineralógico treinado com o primeiro conjunto de 

lâminas, utilizando random forest. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Figura 45. Matriz de confusão do modelo mineralógico treinado com o segundo conjunto de 

lâminas, utilizando random forest. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Com as ocorrências relativas de cada fase mineral obtidas das imagens 

segmentadas, foi possível estimar um valor de densidade de sólidos correspondente 

para cada lâmina petrográfica. A comparação dos dados provenientes destas duas 

técnicas diferentes permite avaliar a capacidade dos modelos em generalizar, 

conforme mostrado na Figura 46. O coeficiente de determinação (R2) para esta 

correlação é baixo, somente 0,14. Isso pode ser explicado pela baixa variabilidade 

das densidades medidas em laboratório. Os dados parecem espalhados, pois não há 

amostras com medidas de densidade abaixo de 2,68 g/cm3 ou acima de 2,8 g/cm3, 

um intervalo de variabilidade bastante restrito. Ainda assim, o RMSE é 0,031 g/cm3, 

que é muito baixo. Considerando estes valores, os modelos parecem ser capazes de 

predizer densidades de sólidos muito bem, um atributo obtido a partir das ocorrências 

relativas. Entretanto, não existe dado suficiente para garantir que os modelos iriam 

realizar boas predições para amostras com valores de densidade de sólidos muito 

mais baixos ou muito mais altos do que os das 16 amostras avaliadas. Também devem 

ser consideradas as heterogeneidades que as amostras de rocha podem apresentar 

quando comparadas com lâminas petrográficas, especialmente para rochas 

carbonáticas. Enquanto as amostras laterais permitem medidas laboratoriais de uma 
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rocha em três dimensões, os resultados dos modelos fornecem estimativas com base 

no fotomosaico de lâminas petrográficas de 35 μm de espessura. 

 

Figura 46. Correlação entre valores de densidade dos sólidos obtidas a partir das imagens 

segmentadas pelos modelos mineralógicos e a partir das amostras de rocha originais. A 

linha preta representa uma correlação 1:1. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

O modelo mineralógico baseado no dataset 3 permite uma avaliação mais 

detalhada, considerando que as lâminas petrográficas tiveram suas composições 

químicas medidas pelo equipamento QEMSCAN. A microanálise química é realizada 

diretamente sobre a lâmina petrográfica delgada, a cada 10 μm, cobrindo a mesma 

área que o modelo está avaliando. A correlação entre as ocorrências relativas de cada 

fase mineral obtidas através das duas técnicas mostra o quão bem o modelo está 

predizendo cada classe (Figura 47). Considerando todas as ocorrências como uma 

série única, o R2 total é 0,82 e o RMSE é 8,99%. Baixos valores de RMSE são 

mantidos quando cada classe é avaliada de forma independente. Entretanto, os 

valores de R2 são baixos, com exceção da classe quartzo (Tabela 06). Isso ocorre 

pela mesma razão que o R2 da correlação entre valores de densidade de sólidos é 

baixo: a variabilidade das ocorrências relativas para cada classe é baixa, 

considerando as lâminas petrográficas avaliadas. Considerando que a silicificação é 
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bastante heterogênea através da amostra, ocorrências relativas de quartzo variam de 

3,63% e 58,86%, um intervalo amplo, o que viabiliza a obtenção de um R2 elevado. O 

modelo faz boas previsões de ocorrências relativas, apresentando baixos valores de 

RMSE. Não há dados suficientes para garantir que ele iria predizer bem as ocorrências 

de todas as classes se fosse aplicado em fotomosaicos de lâminas petrográficas com 

variabilidades muito diferentes das observadas nas lâminas avaliadas. Embora, o alto 

valor de R2 para quartzo indica que o modelo provavelmente iria predizer bem 

considerando valores de ocorrências diferentes para as demais classes. 

 

Figura 47. Correlação entre ocorrências relativas de fases minerais obtidas por microanálise 

química e pelo modelo mineralógico treinado com o dataset 3, para os 14 fotomosaicos de 

lâminas petrográficas do segundo conjunto. Valores de R2 e RMSE foram calculados 

considerando todos os dados como uma classe única. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Tabela 06. Valores de RMSE e R2 para cada classe e seus valores totais, considerando 

todos os dados como uma série única. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

Calcita Dolomita Quartzo Outros Poros TOTAL

RMSE (%) 12,30 11,57 9,37 2,14 5,14 8,99

R2 0,325 0,296 0,903 0,006 0,159 0,820
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4.2. Modelos de Detecção de Objetos 
 

Apesar dos resultados validados provenientes dos modelos de segmentação 

mineralógica e de porosidade, algumas estruturas apresentaram classificação 

complicada, pois suas propriedades ópticas são mais diversificadas, o que pode 

ocasionar em confusão com outras classes. Além disso, busca-se identificar e 

destacar um objeto que é composto de vários pixels. Cada pixel poderia ser 

classificado em uma classe diferente em um modelo de segmentação. Neste caso, o 

interesse é em um elemento que pode ser formado por mais de uma classe proposta 

por um modelo de segmentação. O interesse passa a ser a textura observada no 

interior das fronteiras deste elemento. Isto ocorre, por exemplo, com fragmentos 

fosfáticos. Nos modelos de segmentação mineralógicos, eles foram treinados para 

serem classificados como “outros”, entretanto, por vezes foram classificados como 

“calcita” e “dolomita”. Nos modelos de porosidade, podem ser erroneamente 

classificados como “poro” quando ocorrem com coloração mais azul-esverdeada. 

Em casos como este, a classificação pixel a pixel não é suficiente para 

identificar a feição de interesse. Apesar da utilização dos filtros convolucionais, uma 

etapa de aplicação do filtro de ruídos NLM precede a obtenção dos atributos 

adicionais. Esta etapa é utilizada em segmentações orientadas a objeto e busca 

remover texturas de menor relevância para identificar área homogêneas no contexto 

dos elementos de interesse. 

Para complementar os modelos de segmentação, foi criado um modelo em que 

a feição de interesse deixa de ser o pixel e passa a ser um objeto, o fragmento 

fosfático. A etapa em que é realizada uma segmentação binária da imagem 

apresentou 97,16% de instâncias corretamente classificadas em um teste de 

validação cruzada 10-fold. Entretanto, este valor é representativo somente da etapa 

de segmentação, e não do modelo final, que apresenta uma etapa subsequente 

envolvendo uma sequência de operadores morfológicos. 

Para avaliar o modelo final, foi necessário a realização de um teste em imagem 

que não foi utilizada para o treinamento. Foi realizada a análise de uma lâmina 

petrográfica em microscópio óptico cujo fotomosaico correspondente não foi utilizado 

para o treinamento. Durante o período de uma hora, foram identificados quatro 

fragmentos fosfáticos – elementos 1, 2, 3 e 4 da Figura 48. Ao aplicar o modelo de 

detecção de fragmentos fosfáticos treinado, os mesmos quatro elementos foram 
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identificados e dois novos fragmentos fosfáticos menores que não haviam sido 

observados foram destacados – elementos 5 e 6 da Figura 48. A ocorrência destes 

novos elementos identificados pelo modelo foi confirmada em análise petrográfica 

posterior à sua aplicação. 

O tempo de processamento para aplicação do modelo na imagem de 

fotomosaico foi de aproximadamente 10 minutos. Entretanto, este custo 

computacional pode apresentar uma redução significativa associada ao tempo de 

processamento com a utilização de processamento em paralelo assistido por GPU. 

De qualquer forma, mesmo nos casos em que esta alternativa não possa ser 

explorada, o tempo de processamento é baixo quando comparado ao tempo requerido 

para análise petrográfica convencional. Além de permitir a utilização da mão de obra 

especializada em outra atividade.  

 

Figura 48. Modelo aplicado à imagem de fotomosaico não utilizada no treinamento. 

Fragmentos fosfáticos não identificados originalmente pela análise petrográfica convencional 

foram detectados e confirmados – elementos 5 e 6. As setas amarelas na imagem de 

fotomosaico foram adicionadas posteriormente, para destacar a posição espacial dos 

objetos detectados. A saída do modelo é composta pela imagem original sobreposta por 

caixas de seleção criadas com base no perímetro de cada elemento. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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4.3. Modelos de Classificação 
 

4.3.1. Classificação de litofácies 
 

Todos os resultados relacionados aos modelos de classificação de litofácies 

foram submetidos em formato de manuscrito para o periódico Earth Science 

Informatics e encontra-se em processo de revisão (Anexo B). Seis modelos de 

classificação de litofácies foram treinados, após diferentes estágios de técnicas de 

augmentation de dados aplicadas ao dataset de treinamento. Eles foram treinados e 

numerados de acordo com as seguintes características do dataset: Modelo 1 – dataset 

original; Modelo 2 – filtragem NLM; Modelo 3 – filtragem NLM seguida somente por 

augmentation espectral; Modelo 4 – filtragem NLM seguida somente por augmentation 

geométrico; Modelo 5 – filtragem NLM seguida por augmentation espectral e 

geométrico; Modelo 6 – filtragem NLM aplicada no dataset original de treinamento 

ampliado com imagens sintéticas seguido de augmentation espectral e geométrica. 

Todos utilizam a mesma arquitetura de rede neural convolucional. 

Acurácia de todos os modelos baseadas em dados de validação (Figura 49) e 

teste (Figura 50) foram plotados de tal forma que a evolução após a aplicação das 

diferentes técnicas de transformações fosse destacada. Com exceção do modelo 

treinado com imagens que foram filtradas com NLM e que passaram somente por 

augmentation espectrais, há uma tendência de aumento geral na acurácia conforme 

os diferentes conjuntos de transformações são aplicadas e acrescentadas ao dataset 

de treinamento. Ao utilizar somente o dataset original para treinar o modelo, o 

resultado de acurácia para o dado de teste é muito baixo: 42,24%. Quando todas as 

transformações são implementadas, os dados de teste mostram um resultado de 

86,34% de acurácia. Estes valores estão avaliando a capacidade de generalização 

dos modelos, considerando que as imagens do dataset de teste foram obtidas de 

poços adjacentes e nunca integralizaram o treinamento dos modelos. 
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Figura 49. Evolução da acurácia para dados de validação, conforme as transformações são 

aplicadas no dataset de treinamento. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 

Figura 50. Evolução da acurácia para dados de teste, conforme as transformações são 

aplicadas no dataset de treinamento. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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As acurácias dos modelos permitem compará-los. Mas, apesar de se tratar de 

uma métrica importante, um único valor de acurácia para cada modelo não é suficiente 

para caracterizá-los de uma forma mais detalhada. Para avaliar quais classes estão 

de fato sendo classificadas de forma mais eficiente, matrizes de confusão 

normalizadas foram plotadas para os dados de validação e teste de todos os modelos 

treinados. Conforme as transformações são aplicadas, é possível observar as 

predições tendendo para a diagonal principal. Os modelos começam classificando mal 

todas as classes (Figura 51A). Mesmo para os dados de validação, as predições estão 

longe de convergirem para o rótulo verdadeiro. Após aplicar NLM (Figura 51B) e NLM 

seguido por augmentation espectrais (Figura 51C), a classe silexito torna-se resolvida, 

as acurácias chegam a atingir 97% para esta classe. A aplicação de NLM seguido 

somente por augmentation geométricos não melhora muito em relação aos modelos 

anteriores: apesar das previsões dos dados de validação se aproximarem da diagonal 

principal, predições no dado de teste ainda são espalhadas, exceto para silexito 

(Figura 51D). A acurácia total do modelo onde NLM, augmentation espectrais e 

geométricos são aplicados sobem para 87,55% para o dado de validação e 73,29% 

para o dado de teste. Estas acurácias mais elevadas são refletidas nas matrizes de 

confusão (Figura 51E). O modelo treinado com todas as técnicas de augmentation e 

imagens sintéticas apresenta predições convergindo para a diagonal principal, tanto 

para os dados de validação quanto de teste. As classes que apresentam maior 

dificuldade em serem corretamente classificadas são esferulititos e estromatólitos 

(Figura 51F). 
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Figura 51. Matrizes de confusão normalizadas para dados de validação e teste, todas 

obtidas a partir do: A) dataset original – Modelo 1; B) modelo treinado com base na filtragem 

por NLM – Modelo 2; C) modelo treinado com base em filtragem por NLM e técnicas de 

augmentation espectrais. D) modelo treinado com base em filtragem por NLM e técnicas de 

augmentation geométricas – Modelo 4; E) modelo treinado com base em filtragem por NLM, 

técnicas de augmentation espectrais e geométricas – Modelo 5; F) modelo treinado com 

base em dataset expandido por imagens sintéticas, seguido por filtragem por NLM, técnicas 

de augmentation espectrais e geométricas – Modelo 6. As categorias são abreviadas nesta 

figura conforme a seguir: dol – dolomito; sph – esferulitito; etr – estromatólito; gst – 

grainstone; lmt – laminito; sil – silexito. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Uma forma diferente de avaliar como as classes estão tendo suas 

classificações melhoradas é desdobrando a evolução da acurácia para cada categoria 

conforme as transformações são acrescentadas aos diferentes modelos. Ao fazer isso 

para os dados de validação (Figura 52) e teste (Figura 53), são destacadas as classes 

com contribuições mais altas e mais baixas à acurácia geral dos modelos. Os dados 

de teste indicam que o melhor modelo faz previsões melhores para as classes silexito 

e dolomito, enquanto as classes laminito e grainstone apresentam acurácias próximas 

à acurácia geral do modelo, e classes estromatólitos e esferulitito puxam a acurácia 

geral para baixo, devido à baixa performance. Ressalta-se que a forma como as 

categorias contribuem para a acurácia total dos modelos varia de acordo com as 

transformações utilizadas.  

 

Figura 52. Evolução da acurácia no dado de validação para cada categoria em relação à 

acurácia total. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 53. Evolução da acurácia no dado de teste para cada categoria em relação à 

acurácia total. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

4.3.2. Classificação do tipo de porosidade 
 

 O primeiro resultado obtido a partir do dataset criado precede as etapas de 

treinamento de modelos preditivos. Utilizando os atributos geométricos adimensionais 

extraídos das 50 instâncias selecionadas do dataset original, foi realizada uma análise 

exploratória dos dados com o objetivo de caracterizar a porosidade. Através da matriz 

de crossplots, histogramas de distribuição (ambos apresentados na Figura 54) e box 

plots (Figura 55), é possível identificar espaços característicos para cada categoria de 

tipo de porosidade, ainda que ocorram muitas regiões de sobreposição. 
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Figura 54. Matriz de crossplots e histogramas de distribuição dos atributos geométricos. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 55. Box plots para os quatro atributos geométricos adimensionais extraídos das 

imagens binárias de poros individualizados 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 Notadamente, a classe microporosidade apresenta características mais 

exclusivas, o que faz com que seja a mais simples de identificar. Para as demais 

classes, ainda que os atributos apresentem sobreposições relevantes quando 

analisados individualmente, têm seus espaços mais bem definidos quando analisados 

dois a dois, o que indica um bom potencial para determinação de espaços em um 

contexto de quatro dimensões. 

 Um modelo de classificação com base nestes quatro atributos geométricos foi 

treinado utilizando rede neural artificial. A validação cruzada 10-fold indicou acurácia 

de 82%. Entretanto, quando aplicado aos dados de teste, a acurácia cai para 73,3%. 

Este conjunto de teste foi obtido a partir da seleção aleatória de 30% das observações 

totais e não foram utilizados em momento algum para treinamento do modelo. Ao 

avaliar a matriz de confusão normalizada para os dados de teste do modelo (Figura 

56), identifica-se que a maior parte das classificações incorretas foram em imagens 

originalmente rotuladas como poro interelemento. Além das classificações corretas, 

as errôneas foram classificadas como poro vugular ou interpartícula. Também houve 

algumas observações rotuladas como interpartícula que foram classificadas como 

interelemento. 
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Figura 56. Matriz de confusão normalizada para os dados de teste do modelo de 

classificação de tipos de porosidade baseado em atributos geométricos e redes neurais 

artificiais. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

 Já o modelo que utiliza rede neural convolucional tem como entrada a própria 

imagem do poro individualizado. Tem como principal característica a aplicação da 

técnica de data augmentation que envolve transformações geométricas. A validação 

cruzada 10-fold indicou acurácia de 92,22%. A aplicação do modelo no dado de teste 

foi ainda melhor, apresentando 93,5% de acurácia. A matriz de confusão normalizada 

para os dados de teste do modelo (Figura 57) reflete este valor de acurácia mais 

elevado e tem sua diagonal principal bem marcada. Ainda assim, houve alguma 

dificuldade para as classes fratura, interelemento e interpartícula. As classes 

interelemento e interpartícula deixam de estar vinculadas e o erro da classe 

originalmente rotulada como interelemento permanece somente com a predição da 

classe vugular. 
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Figura 57. Matriz de confusão normalizada para os dados de teste do modelo de 

classificação de tipos de porosidade baseado em data augmentation e redes neurais 

convolucionais. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

4.4. Subjetividade interpretativa relacionada aos Petrógrafos 

 

As respostas obtidas durante as entrevistas indicam que: 1. há grande incerteza 

nas estimativas de ocorrência total realizadas pelos petrógrafos, tanto para 

porosidade quanto para mineralogia; 2. existem muitas divergências na interpretação 

das imagens e, consequentemente, na classificação de litofácies; e 3. As imagens 

sintéticas geradas para auxiliar o treinamento dos modelos de classificação de 

litofácies não são diferenciadas de forma significativa das demais imagens reais 

obtidas por microscopia ótica, o que confirma a viabilidade e utilidade de sua 

confecção e utilização. 

As estimativas de porosidade total realizadas a partir da Figura 39, excluindo o 

valor de porosidade obtido pelo modelo de segmentação, no contexto da questão 1, 

apresentaram duas modas, uma de maior relevância entre 9 e 12%, e outra 

secundária entre 18 e 21% (Figura 58). Considerando o baixo número de 

entrevistados, não é possível garantir que estas modas seriam consolidadas ao 

ampliar o número de petrógrafos participantes, principalmente a moda secundária. 

Ainda assim, consideramos estas observações para a análise.  
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Figura 58. Estimativas de porosidade com base na imagem de fotomosaico original de uma 

lâmina petrográfica e de sua imagem correspondente segmentada pelo modelo de 

porosidade. Há duas modas, uma principal e uma secundária, marcadas pelos quadrados 

verdes. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

A imagem da Figura 59 representa um esferulitito, intensamente dolomitizado, 

utilizado na questão 2. O rótulo esferulitito foi utilizado como referência no dataset de 

teste. Entretanto, o melhor modelo a classificou como sendo um dolomito. O espaço 

interelemento está totalmente preenchido por cristais de dolomita e até mesmo os 

elementos foram recristalizados, o que ocasiona nesta classificação indevida. Esta é 

a imagem que apresentou maior consenso entre os entrevistados. Com somente uma 

exceção, todos consideraram que esta seria uma litofácies esferulitito (Figura 60), pois 

entenderam ser possível a identificação do protólito da rocha, apesar do intenso 

processo de dolomitização. 

A Figura 61 apresenta a imagem referente à questão 3. Ela foi rotulada como 

esferulitito, pois apresenta partículas de esferulitos aparentemente in situ. Entretanto, 

o melhor modelo a classificou como sendo um estromatólito. A maioria dos 

entrevistados concordam com o modelo preditivo e também visualizam feições 

estromatolíticas na imagem (Figura 62). Um número significativo de entrevistados (4) 

interpretou que a rocha pode estar retrabalhada e a classificaram como grainstone. 
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Figura 59. Imagem originalmente rotulada como esferulitito e erroneamente predita como 

dolomito pelo melhor modelo de classificação de litofácies. De fato, a rocha passou por intenso 

processo de dolomititização. O espaço interelemento é totalmente preenchido por cristais de 

dolomita e partículas que foram parcialmente recristalizadas. Entretanto, ainda é possível a 

identificação do protólito da rocha. 

 

Fonte: Adquirida pelo autor. 

 

Figura 60. Interpretação de classificação da imagem da Figura 57 pelos petrógrafos 

entrevistados. O quadrado verde representa a litofácies originalmente utilizada como rótulo. 

O quadrado vermelho representa a litofácies erroneamente predita pelo melhor modelo de 

classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 61. Imagem originalmente rotulada como esferulitito e erroneamente predita como 

estromatólito. Para os petrógrafos que entendem realmente se tratar de um esferulitito, 

esferulitos coalescidos podem apresentar geometrias similares a agregados fasciculares 

estromatolíticos. A rocha pode representar uma forma transicional entre as duas categorias. 

 

Fonte: Adquirida pelo autor. 

 

Figura 62. Interpretação de classificação da imagem da Figura 59 pelos petrógrafos 

entrevistados. O quadrado verde representa a litofácies originalmente utilizada como rótulo. 

O quadrado vermelho representa a litofácies erroneamente predita pelo melhor modelo de 

classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Uma das imagens mais controversas é apresentada na Figura 63, referente à 

questão 4. Ela havia sido originalmente rotulada como um estromatólito, mas foi 

classificada pelo melhor modelo como sendo pertencente a classe grainstone. Entre 

os entrevistados, um a atribui à classe dolomito e outro à esferulitito. Mas a grande 

maioria fica dividido entre as classes grainstone, interpretada por dez petrógrafos, e 

estromatólito, interpretada por oito petrógrafos (Figura 64). 

A Figura 65, referente à questão 5, havia sido originalmente rotulada como um 

laminito, considerando a forte laminação marcada por material mais escuro. De fato, 

esta é a interpretação da maioria dos entrevistados (Figura 66). Entretanto, o melhor 

modelo classifica esta imagem como sendo pertencente à classe grainstone. 

Se uma estimativa acurada de porosidade já havia sido problemática na 

questão 1, a estimativa de classes minerais sem o auxílio de um modelo de 

segmentação ou de uma microanálise química apresenta-se ainda mais desafiadora 

na questão 6. Alguns dos entrevistados preferiram não estimar para algumas das 

classes, considerando que não tinham acesso à imagem com nicóis cruzados ou à 

realização de um tingimento por composto de alizarina (comumente utilizado na 

diferenciação entre calcita e dolomita). Por esse motivo, alguns dos histogramas 

utilizados para apresentar os resultados não apresentam a soma das alternativas igual 

ao número total de entrevistados. A partir da Figura 43A, foram realizadas estimativas 

para as classes: calcita, dolomita, quartzo e poros. O nome “quartzo” é utilizado de 

forma genérica para representar qualquer polimorfo de sílica. Esta terminologia foi 

utilizada para manter o padrão apresentado nos resultados da microanálise química. 

Esta foi justamente a classe que apresentou a pior estimativa. Nenhum dos 

entrevistados escolheu um valor correspondente ao intervalo de classe que de fato 

corresponde ao observado na microanálise química (Figura 67A). Seu valor é sempre 

subestimado. Calcita foi o mineral que foi melhor estimado (Figura 67B), mas, ainda 

assim, houve uma grande variabilidade nas respostas. Tanto a categoria dolomita 

(Figura 67C) quanto poros (Figura 67D) tiveram um número de estimativas 

semelhante para três intervalos de classe, indicando que não há um consenso em 

relação ao percentual de ocorrência total destas classes com base somente na 

imagem com nicóis descruzados. 
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Figura 63. Imagem originalmente rotulada como estromatólito e erroneamente predita como 

grainstone. Para os petrógrafos que entendem se tratar de um grainstone, é possível definir 

os contornos de partículas retrabalhadas. Já os que a classificam como estromatólito, 

observam alterações nas texturas de elementos estromatolíticos devido a processos 

diagenéticos e pedogenéticos, deixando-os “grainificados”. 

 

Fonte: Adquirida pelo autor. 

 

Figura 64. Interpretação de classificação da imagem da Figura 61 pelos petrógrafos 

entrevistados. O quadrado verde representa a litofácies originalmente utilizada como rótulo. 

O quadrado vermelho representa a litofácies erroneamente predita pelo melhor modelo de 

classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 65. Imagem originalmente rotulada como laminito e erroneamente predita como 

grainstone. A maioria dos entrevistados concorda com o rótulo original da amostra. 

Entretanto, há grande variedade de atribuições para esta imagem. Todas as classes foram, 

eventualmente, selecionadas para nomeá-la, com exceção da classe silexito. 

 

Fonte: Adquirida pelo autor. 

 

Figura 66. Interpretação de classificação da imagem da Figura 63 pelos petrógrafos 

entrevistados. O quadrado verde representa a litofácies originalmente utilizada como rótulo. 

O quadrado vermelho representa a litofácies erroneamente predita pelo melhor modelo de 

classificação de litofácies. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 



101 

 

 

 

Figura 67. Histogramas das estimativas por intervalo de ocorrência de: A) quartzo; B) 

calcita; C) dolomita; e D) porosidade. A linha pontilhada indica a média móvel utilizando um 

período igual a 2. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

As questões de 7 a 12 apresentam imagens correspondentes a uma mesma 

litofácies, sendo que uma das imagens apresentadas por questão é sintética (Figura 

68). Para todas as litofácies, a maioria dos entrevistados não identificou a imagem 

sintética entre as imagens apresentadas, com exceção da classe laminito, em que 

metade dos entrevistados identificou e metade não identificou a imagem sintética 

(Figura 69). Isso indica que as imagens sintéticas apresentam boa qualidade, uma vez 

que sua identificação entre um conjunto de imagens do mesmo contexto não é trivial. 

Ainda assim, considerando o percentual de entrevistados que identificaram as 

imagens sintéticas, é possível concluir que as imagens criadas para as litofácies 

laminito e esferulitito não são tão realistas quanto as imagens criadas para as litofácies 

estromatólito e dolomito. Alguns entrevistados destacaram que a imagem sintética 

apresentada para a classe laminito apresenta alguns artefatos – linhas verticais – que 

estariam indicando sua origem artificial. Ainda assim, destaca-se que o número de 

entrevistados que não identificaram as imagens sintéticas foi maior do que o número 

de entrevistados que as identificaram, considerando as seis litofácies avaliadas. 
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Figura 68. Imagens correspondentes às litofácies utilizadas nas entrevistas, na ordem em 

que foram apresentadas. As imagens sintéticas são destacadas por um quadrado vermelho 

e foram geradas com resolução inferior, devido ao custo computacional. As demais imagens 

tiveram suas resoluções reduzidas e escalas removidas para não influenciar a seleção. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 69. Identificação das imagens sintéticas pelos entrevistados por litofácies: A) 

estromatólito; B) esferulitito; C) laminito; D) grinstone; E) dolomito; F) silexito. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
  



104 

 

 

 

5. DISCUSSÕES 
 

5.1. Modelos de Segmentação 
 

Embora os resultados tanto dos modelos de segmentação que utilizam redes 

neurais artificiais quanto dos que utilizam random forest para os dois conjuntos de 

lâminas mostrem alta acurácia e baixos erros, os dois podem ser aplicados de forma 

restrita, em imagens de lâminas que apresentam o mesmo contexto das imagens 

utilizadas durante o treinamento. Isto significa que os modelos mineralógicos serão 

mais acurados quando aplicados em imagens de lâminas petrográficas que são 

originadas na seção Pré-Sal da Bacia de Santos, preferencialmente do mesmo campo 

de petróleo das amostras utilizadas para treinamento. O modelo de porosidade pode 

ser aplicado a qualquer lâmina petrográfica que utilize corante azul para preencher os 

poros na etapa de sua confecção (embora possam ocorrer algumas variações a 

depender do fabricante dos produtos para confeccionar as lâminas). 

Existem outras limitações importantes que devem ser observadas ao aplicar os 

modelos à novos dados. Lâminas petrográficas delgadas apresentam uma espessura 

que varia entre 30 e 35 μm, o que limita a resolução vertical. Este fator geralmente faz 

com que as ocorrências de poros sejam subestimadas devido à efeitos de borda e à 

presença de microporosidade. Se as lâminas não estão na espessura padrão, as 

propriedades ópticas dos minerais podem ser diferentes. Isso iria causar erros nos 

modelos mineralógicos. Além disso, durante a fase de desbaste da confecção das 

lâminas, alguns minerais podem ser removidos se a lâmina se tornar muito fina. Isso 

iria causar uma superestimativa de porosidade. Uma das premissas para que todos 

os modelos funcionem é que a aquisição seja realizada com potência de luz 

adequada. O ajuste de exposição e balanço de branco são fundamentais. A aplicação 

dos modelos em imagens muito escuras ou muito claras pode resultar em 

classificações erradas. 

Alguns minerais podem apresentar uma ampla variedade de propriedades 

ópticas, resultando em muitas respostas de transmissibilidade possíveis. Fragmentos 

fosfáticos, por exemplo, são treinados para serem classificados na categoria outros. 

Entretanto, em uma das lâminas em que o modelo foi aplicado, eles apareceram muito 

mais claros do que durante o treinamento (Figura 70). Isso induziu o modelo a 

classificar este elemento como calcita, dolomita e minerais opacos, ao invés de outros. 
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Outros artefatos relacionados à confecção da lâmina podem resultar em erros de 

classificação. A Figura 71 mostra uma bolha presa em um poro, erroneamente 

classificada como não-poro. 

 

Figura 70. A) Fragmento fosfático mais claro do que os utilizados para treinamento. B) 

Imagem segmentada pelo modelo treinado com o dataset 1, utilizando random forest. O 

modelo somente classifica localmente a ocorrência do fragmento como outros (em laranja). 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Figura 71. A) Poro com uma bolha presa: artefato da confecção da lâmina petrográfica. B) 

Imagem segmentada a partir da aplicação do modelo de porosidade treinado com o dataset 

2, utilizando random forest, com transparência, sobreposta a imagem original. A bolha 

representa um espaço poroso, entretanto é classificada como não-poro pelo modelo. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Características do tipo de porosidade também apresentam um efeito na 

acurácia da segmentação. Poros preenchidos por muitos argilominerais são mais 

difíceis de serem segmentados, considerando que a fronteira entre argila e poro é 

mais difusa. De forma oposta, poros provenientes de rochas cristalinas são mais 

facilmente segmentados. 

Quando avaliadas as matrizes de confusão dos dois modelos mineralógicos 

baseados em random forest, um treinado com o dataset 1 e outro com o dataset 3, é 

observado um padrão semelhante aos dois modelos, porém mais evidentes no modelo 

criado a partir do dataset 3. Considerando que o dado de treinamento do dataset 1 foi 



106 

 

 

 

selecionado sem a validação por dados químicos, os pixels correspondentes aos 

minerais que foram utilizados para treinar a classe outros foram claramente 

identificados por análise petrográfica, embora carreguem similaridades aos minerais 

mais comuns. Pixels selecionados para treinamento da classe outros no dataset 3 

foram inicialmente identificados por microanálise química e poderiam ter sido 

ignorados em uma análise petrográfica comum. 

A matriz de confusão do modelo mineralógico treinado com o dataset 3 e 

random forest permite verificar a dificuldade em classificar dolomita. Este também é 

um problema para a análise petrográfica tradicional. Geralmente é utilizado um 

composto baseado em alizarina que tinge minerais calcíticos, mas não dolomita. 

Fotomosaicos do primeiro conjunto de lâminas petrográficas – utilizado para seleção 

do dataset 1 – foram adquiridos de lâminas petrográficas parcialmente tingidas. O 

mesmo não ocorreu para os fotomosaicos adquiridos a partir das lâminas do segundo 

conjunto – utilizadas para seleção do dataset 3. 

A correlação de ocorrências relativas de fases minerais entre o modelo 

mineralógico e a análise QEMSCAN mostra tendências que levemente superestimam 

dolomita, em oposição a uma suave subestimação de quartzo. Isto é consistente com 

a correlação entre valores de densidades de sólidos, no qual as densidades 

calculadas médias obtidas dos modelos é levemente superior às medidas em 

laboratório – dolomita apresenta densidade superior ao quartzo. Considerando as 

distorções em imagens de lâminas petrográficas delgadas devido às curvaturas das 

lentes e as diferenças de resolução em termos de tamanho do lado do pixel, as 

imagens segmentadas pelos modelos de porosidade e os resultados da microanálise 

química não foram registrados. Embora não seja possível obter uma análise pixel a 

pixel do resultado, é possível visualizar tendências e obter conclusões baseado em 

suas similaridades (Figuras 72 a 74). As fronteiras entre diferentes fases minerais 

podem ser erroneamente classificadas devido a efeitos de bordas, juntamente com 

limitações relacionadas à resolução das imagens. Especificamente, na fronteira entre 

quartzo e calcita, pode ser identificada uma inexistente franja de dolomita. 
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Figura 72. Imagens representando a mesma região de uma lâmina petrográfica. Quartzo 

microcristalino é erroneamente classificado como dolomita ou calcita. A) Imagem petrográfica 

adquirida com polarizadores descruzados. B) Imagem petrográfica adquiridas utilizando os 

polarizadores cruzados. C) Imagem segmentada obtida a partir do modelo mineralógico 

baseado no dataset 3; D) Composição de QEMSCAN interpretada para microanálise química. 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 
 
Figura 73. Imagens representando a mesma região de uma lâmina petrográfica. A fronteira 

entre quartzo e calcita pode ser classificada erroneamente como dolomita, criando uma franja 

inexistente. A) Imagem petrográfica adquirida com polarizadores descruzados. B) Imagem 

petrográfica adquiridas utilizando os polarizadores cruzados. C) Imagem segmentada obtida 

a partir do modelo mineralógico baseado no dataset 3; D) Composição de QEMSCAN 

interpretada para microanálise química. 

 
Fonte: Elaborada pelo autor. 
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Figura 74. Imagens representando a mesma região de uma lâmina petrográfica. A ocorrência 

relativa de dolomita mostra uma tendência a superestimação. Entretanto, espera-se que sua 

classificação seja difícil considerando que as lâminas do segundo conjunto de lâminas 

petrográficas não está tingido por um composto baseado em alizarina. A) Imagem petrográfica 

adquirida com polarizadores descruzados. B) Imagem petrográfica adquiridas utilizando os 

polarizadores cruzados. C) Imagem segmentada obtida a partir do modelo mineralógico 

baseado no dataset 3; D) Composição de QEMSCAN interpretada para microanálise química. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
 

Modelos que utilizam random forest permitem uma análise da importância dos 

atributos baseada no índice de impureza médio e no número de nós utilizando cada 

atributo. Para todos os modelos, os atributos gerados pela aplicação de variações do 

filtro convolucional hessiana são os mais importantes para a classificação, seguidos 

pelos atributos não-convolucionais. Interessante destacar que os atributos menos 

importantes também são gerados por variações de hessiana. De qualquer forma, a 

combinação de diferentes filtros convolucionais discretos permite a criação de 

modelos mais robustos. 

 

 

 



109 

 

 

 

5.2. Modelos de Detecção de Objetos 
 

O modelo de detecção de fragmentos fosfáticos envolve a utilização de um 

conceito intermediário entre a segmentação pixel a pixel e a classificação de uma 

imagem inteira em uma categoria. Para este tipo de modelo intermediário, o interesse 

está em um grupo de pixels que forma um objeto. Para obter um modelo com essas 

características foi necessário utilizar conceitos dos dois extremos. De um lado, é 

aplicado o filtro NLM – como os modelos de classificação – de forma a remover feições 

que possam ser consideradas ruídos, além de homogeneizar pixels com 

características semelhantes, simplificando a delimitação de um objeto. Do outro, é 

realizada uma segmentação binária – como proposto pelos melhores modelos de 

segmentação – que precisa ser sucedida por uma sequência de operadores de erosão 

e dilatação para eliminar falsos positivos. 

Existem algumas fragilidades na tentativa de generalizar este método para 

outros objetos que precisam ser consideradas. Parte-se do princípio que objetos são 

relativamente uniformes em seu interior quando comparados ao ambiente em que 

estão inseridos. Entretanto, esta não é uma realidade em geologia e, do ponto de vista 

da petrografia, é comum a análise de partículas ou elementos que apresentem 

texturas internas que poderiam complicar a etapa de aplicação do NLM. 

Eventualmente, a presença de texturas laminadas pode dificultar a delimitação das 

fronteiras de um objeto. Texturas mais complexas, como a textura fibro-radial em 

esferulitos, texturas de crescimento ou fibrosas em estromatólitos, podem complicar 

ainda mais esta delimitação. Os fragmentos fosfáticos são uma alternativa 

relativamente simples para esta tarefa, pois não apresentam texturas internas 

complexas (apesar de suas geometrias diversas). É interessante explorar a aplicação 

em outros tipos de objetos de interesse na atividade de análise petrográfica. 

O segundo ponto de atenção está relacionado à frequência de ocorrência do 

objeto de interesse. A sequência de operadores morfológicos criada para o modelo de 

detecção de fragmentos fosfáticos pode não ser adequada para identificação de 

objetos com frequências de ocorrência muito diferentes das observadas para este 

modelo. A terceira questão a ser considerada é a forma de validação deste tipo de 

modelo. Devido à complexidade das imagens, não há como garantir que as todas as 

ocorrências do objeto de interesse foram identificadas. Apesar da criação de um 

conjunto de teste a partir de uma imagem que não foi utilizada para treinamento do 



110 

 

 

 

modelo, foi identificado um número maior de ocorrências de fragmentos fosfáticos do 

que o observado originalmente pela análise petrográfica. Este já é um resultado 

excelente do ponto de vista de melhoria do processo de análise petrográfica, mas não 

garante que todas as ocorrências tenham sido identificadas pelo modelo (da mesma 

forma que foram negligenciadas pelo petrógrafo). Uma alternativa seria a utilização 

de imagens menores, ou de amostras controladas, como a utilização de plugues 

sintéticos para confecção da lâmina delgada. 

 

5.3. Modelos de Classificação 
 

5.3.1. Classificação de litofácies 
 

O melhor modelo de classificação de litofácies apresentou as classes 

diagenéticas como sendo as de maiores acurácias nos dados de teste: 95% para 

dolomito e 100% para silexito. Este é um resultado esperado considerando que 

alterações associadas à processos de dolomitização e silicificação tendem a criar 

rochas mais homogêneas, que irão apresentar características similares. Outras 

instâncias que foram classificadas corretamente para outras categorias são muito 

representativas de suas litofácies correspondentes, como demonstrado nas Figuras 

75 a 80. Alguns exemplos de instâncias classificadas incorretamente são discutidos 

considerando a interpretação dos petrógrafos obtidas em entrevistas, que será 

detalhada em seção subsequente. 

Interessante notar como a performance das classes muda de acordo com as 

transformações aplicadas. Por exemplo, o modelo 4, baseado somente em NLM e 

augmentations espectrais, classificou erroneamente todas as instâncias da categoria 

dolomito. Isto é atribuído à presença de cristais de dolomita recristalizados, o que 

indica a menor relevância de feições geométricas para a classificação. O oposto 

ocorre para a classe esferulitito, que apresenta sua melhor acurácia para este modelo. 

Considerando a importância de feições arredondadas para a classificação desta 

categoria, a geometria tem maior relevância e a acurácia aumenta. 
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Figura 75. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria estromatólito. 

A) Shrubs fasciculares não são tão evidentes como em B e o espaço interelemento é 

parcialmente cimentado por dolomita. B) Porosidade é preservada no espaço interelemento e 

estruturas estromatolíticas são destacadas. Os modelos deveriam reconhecer estas 

estruturas em diferentes escalas, mas a imagem precisa ter um contexto mínimo para ser 

corretamente classificado: se estruturas não puderem ser reconhecidas considerando a 

escala na qual as imagens são adquiridas. 

 

Fonte: Adquiridas pelo autor. 
 

Figura 76. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria esferulitito. 

Existem partículas de esferulitos arredondadas tanto em A quanto em B. Cimentação por 

dolomita é mais comum em B, o que poderia causar alguma confusão na classificação. Em B, 

texturas radiais são mais evidentes do que em A. Para estas duas imagens, não há muita 

diferença no tamanho das partículas, mas os modelos são capazes de generalizar para 

diferentes escalas. 

 

Fonte: Adquiridas pelo autor. 
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Figura 77. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria laminito. As 

laminações observadas em A são mais crenuladas do que as observadas em B. Embora as 

condições de iluminação sejam bastante diferentes para as duas instâncias, o melhor modelo 

é capaz de predizê-las corretamente. 

 

Fonte: Adquiridas pelo autor. 

 

Figura 78. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria grainstone. 

Enquanto as partículas retrabalhadas são mais compactadas em A, são de natureza e 

composição mais heterogênea em B, onde o espaço interpartícula encontra-se mais 

preservado. Ainda assim, a porosidade é parcialmente reduzida por cimentação de dolomita 

e sílica. 

 

Fonte: Adquiridas pelo autor. 
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Figura 79. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria dolomito. 

Cristais de dolomita estão representados maiores em A do que em B. Isto não significa 

necessariamente que eles sejam maiores, a imagem pode estar em uma escala diferente 

(neste caso, são maiores de fato). Os modelos foram treinados em informação de escala de 

forma que eles possam ser usados para imagens adquiridas por diferentes lentes objetivas 

dos microscópios. Apesar de terem sido adquiridas sob condições de iluminação distintas, 

ambas foram corretamente classificadas. 

 
Fonte: Adquiridas pelo autor. 
 

Figura 80. Exemplos de instâncias corretamente classificadas para a categoria silexito. O 

ajuste da intensidade da fonte de luz foi maior do que deveria durante a aquisição da imagem 

A, provavelmente devido a regiões mais escuras da lâmina petrográfica enquanto adquirindo 

o fotomosaico. Em B, condições de iluminação estão melhor ajustadas. A lâmina que deu 

origem a esta instância é mais homogênea. Porosidade ocorre diferentemente para as 

instâncias: enquanto B apresenta somente microporosidade, é possível verificar poros 

vugulares em A. 

 
Fonte: Adquiridas pelo autor. 
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 Simplesmente aplicar todas as augmentations espectrais nas instâncias de 

treinamento pode sugerir aos modelos que os canais de cor não são relevantes para 

a classificação. Por exemplo, acrescentar instâncias com priorização do canal azul 

criadas para todas as instâncias originais implica que a informação relacionada ao 

canal azul não é tão relevante para o problema de classificação. Chatfield et al. (2014) 

comparou acurácias de classificação de modelos treinados com imagens RGB – três 

canais de cor – com modelos treinados com as mesmas imagens convertidas para 

escala de cinza – um canal de cor. Eles obtiveram uma queda aproximada de 3% na 

acurácia para os datasets avaliados. Esta é uma queda consistente com a observada 

pelo modelo treinado após a filtragem NLM com augmentations espectrais – Modelo 

3. A acurácia do dataset de teste caiu de 53,52% obtida no modelo treinado após a 

filtragem NLM – Modelo 2 – para 50,93% obtida para modelo treinado com as mesmas 

imagens acrescidas de augmentations espectrais – Modelo 3. 

 Embora novos dados estejam sendo acrescentados ao dataset de treinamento, 

quando aplicado para todas as imagens e independente de outras técnicas de 

augmentation, augmentations espectrais podem ter um efeito similar a converter 

imagens com três canais de cor em imagens com coloração de cinza. Entretanto, este 

efeito é observado considerando somente o dataset original de tamanho limitado 

usado para treinamento. Quando aplicado em conjunto com augmentations 

geométricas, que amplifica o número de imagens utilizadas durante o treinamento, 

são capazes de aumentar a acurácia dos dados de teste para 73,29% – Modelo 5. A 

aplicação de augmentations geométricas isoladamente, somente com a filtragem NLM 

– Modelo 4 – adicionou um ganho de somente 3% em relação ao modelo treinado com 

imagens que passaram por filtragem NLM – Modelo 2, atingindo 56,52%. Este 

resultado mostra a importância de aplicar as duas técnicas e como elas podem ser 

relevantes para a capacidade de generalização dos modelos. 

 Estas técnicas de transformação do dado são muito úteis para aumentar a 

acurácia, mas não são tão efetivas como acrescentar um dado novo real ao dataset 

de treinamento. A alternativa mais próxima a isto seria acrescentar novas imagens 

sintéticas criadas por GANs ao dataset de treinamento antes de aplicar as outras 

técnicas – Modelo 6. Obviamente, não é o mesmo que acrescentar novas imagens 

obtidas em microscópio, mas foi responsável por um aumento significativo na acurácia 

dos dados de teste, que alcançou 86,34%. Este é um valor próximo à acurácia obtida 

para o dado de validação dos últimos dois modelos – Modelos 5 e 6: 87,55%. A 
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estabilização da acurácia do dado de validação nos modelos treinados com e sem 

imagens sintéticas, com todas as outras técnicas de augmentation aplicadas, sugere 

que uma acurácia máxima foi alcançada, considerando limitações do dataset de 

treinamento original, como as sobreposições entre as classes. O valor similar obtido 

para a acurácia dos dados de teste indica que o modelo final – Modelo 6 –, que usa 

imagens sintéticas e todas as técnicas de augmentation, é capaz de generalizar da 

melhor forma possível, ou seja, está bem ajustado, considerando o dataset de 

treinamento original. 

 

5.3.2. Classificação do tipo de porosidade 
 

Em relação aos modelos de classificação do tipo de porosidade, um dos erros 

de classificação observados com o auxílio da matriz de confusão do modelo baseado 

em atributos geométricos e redes neurais artificiais está relacionado à distinção entre 

as classes interelemento e interpartícula. Destaca-se que a porosidade interelemento 

é característica de rochas in situ, enquanto que a porosidade interpartícula ocorre em 

rochas retrabalhadas. Esta confusão entre poros interelemento e interpartícula é 

compreensível, pois mesmo com todos os elementos da rocha presentes em uma 

imagem, há divergências entre o que pode ser considerada uma rocha in situ e uma 

rocha retrabalhada (vide o resultado da questão 04 das entrevistas). 

Apesar de o modelo baseado em data augmentation e rede neural 

convolucional ter apresentado valor de acurácia superior para o dado de teste em 

relação ao modelo baseado em atributos geométricos e rede neural artificial, os 

datasets utilizados para treinamento foram diferentes, sendo que este último foi 

reduzido em relação ao primeiro. Apesar desta ressalva, há um indicativo de que a 

utilização de redes neurais convolucionais resulta em modelos melhores. Os atributos 

geométricos podem ser afetados por diversas alterações decorrentes de processos 

diagenéticos, como cimentação e compactação, o que influenciaria muito no resultado 

da classificação. 

De qualquer forma, a extração dos atributos geométricos a partir das imagens 

segmentadas binárias dos modelos de porosidade permite ampliar o caráter 

quantitativo da caracterização da porosidade nas rochas, proporcionando melhor 

compreensão do arcabouço poroso. Esta caracterização, auxiliada pela análise 

exploratória dos dados, vai além da atividade de classificação do tipo de porosidade, 
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viabilizando a integração com dados de diferentes escalas, como perfis e sísmica, 

através de correlações. 

 

5.4. Subjetividade interpretativa relacionada aos Petrógrafos 
 

Para a imagem da questão 1, o modelo de segmentação indicou 5,96% de 

porosidade, enquanto que a petrofísica laboratorial realizada na amostra lateral da 

qual a lâmina é proveniente, apresenta um valor bem mais elevado, de 18,57% de 

porosidade. Caso a moda principal da estimativa estiver correta em relação à 

porosidade observada na lâmina, há uma correspondência em relação ao que foi 

observado nas correlações com o dado de microanálise química das lâminas, pois o 

modelo estaria subestimando a ocorrência de poros devido a efeitos de bordas e 

presença de microporosidade. Existe a possibilidade de que parte dos entrevistados 

tenha estimado um valor de porosidade já levando em consideração a experiência que 

têm em correlacionar suas estimativas a partir da lâmina com as medidas laboratoriais 

em um momento posterior. Eles estariam extrapolando uma estimativa da lâmina para 

a amostra lateral, compensando possíveis heterogeneidades geológicas que já estão 

acostumados a observar. Esta seria uma explicação para a moda secundária 

observada. Ainda assim, a incerteza a partir da estimativa dos petrógrafos é alta, 

considerando que houve ao menos uma resposta para cada intervalo de classe acima 

de 3%. 

A imagem utilizada para a questão 2 apresentou grande consenso entre os 

entrevistados. A classificação errônea por parte do melhor modelo de classificação de 

litofácies indica uma possível limitação de sua aplicação em rochas que foram muito 

alteradas por processos diagenéticos, mas que ainda permitem a identificação do 

protólito. A imagem da questão 3 é marcada por ter sido predita pelo modelo como 

estromatólito, enquanto o rótulo original é de esferulitito. A maioria dos entrevistados 

concordaram com o modelo. Confusão entre estas duas classes é esperada devido 

ao contexto deposicional: formas transicionais entre esferulitos calcíticos e agregados 

de calcita fasciculares são frequentes, o que indica precipitação dos mesmos fluidos 

sob condições levemente diferentes (DE ROS, 2018; LIMA; DE ROS, 2019). Estas 

formas transicionais são difíceis de serem classificadas em categorias discretas, como 

esferulitito ou estromatólito. Podem ocorrer, ainda, esferulitos amalgamados 

apresentando geometrias que se assemelham a estruturas estromatolíticas. Para os 
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entrevistados que classificaram a imagem como grainstone, a rocha retrabalhada 

seria composta tanto por esferulitos quanto por fragmentos de estromatólito. A imagem 

da questão 4 é bastante controversa, pois teve a maioria dos entrevistados divididos 

entre duas classes: grainstone e estromatólito. Isto indica que há uma dificuldade em 

definir uma questão fundamental para a interpretação do ambiente deposicional, pois 

uma das categorias representa uma fácies retrabalhada e outra, uma fácies in situ. 

Para os petrógrafos que interpretaram a imagem como sendo um grainstone, é 

possível definir os contornos de partículas retrabalhadas. Já os petrógrafos que 

interpretaram um estromatólito, entendem que a rocha passou por intensos processos 

diagenéticos e, até mesmo, pedogenéticos, o que ampliou feições de dissolução e 

alterou as texturas de elementos estromatolíticos, deixando-os “grainificados”. Ainda 

assim, o protólito seria um estromatólito e, por isso, deveriam ser classificados dessa 

maneira. Assim como a imagem da questão anterior, podem ser representativos de 

formas transicionais. A imagem da questão 5 havia sido rotulada como laminito e foi 

classificada como grainstone. A maioria dos entrevistados concordam com o rótulo 

original, entretanto, há uma grande quantidade de atribuições divergentes, 

contemplando um percentual elevado de respostas. Apenas um entrevistado 

classificou a imagem como sendo grainstone, pois a mesma apresentaria algumas 

partículas interpretadas como pelóides retrabalhados e micritizados. Também houve 

um entrevistado que a classificou como dolomito e dois que a classificaram como 

esferulitito. Uma outra alternativa seria a identificação de um estromatólito, 

interpretado por quatro entrevistados. Estes argumentaram que a imagem estaria 

representando um estromatólito de origem biológica, com uma textura grumosa. 

A partir de imagens que foram classificadas incorretamente pelo melhor modelo 

de classificação de litofácies, as questões 2 a 5 evidenciam as diferentes 

interpretações possíveis a partir de uma mesma imagem de lâmina petrográfica. Trata-

se de um viés interpretativo que ocorre no momento em que as imagens são rotuladas. 

Estas controvérsias irão influenciar tanto o treinamento quanto o teste do modelo, pois 

o viés ocorre na formação dos dois datasets. Foram avaliadas somente quatro 

imagens que, em teoria, teriam sido avaliadas incorretamente pelo modelo. 

Questiona-se o quanto essas diferentes interpretações afetam o resultado do teste. 

Além do efeito que causam durante o treinamento do modelo final. Uma alternativa 

para gerenciar estes datasets compostos por instâncias que podem apresentar alto 

viés de interpretação seria a utilização de dois ou mais rótulos em uma mesma 
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imagem. 

A dificuldade dos entrevistados em identificar as imagens sintéticas entre um 

conjunto de imagens do mesmo contexto indica que as mesmas apresentam boa 

qualidade. Ainda assim, considerando o percentual de entrevistados que identificaram 

as imagens sintéticas, é possível concluir que as imagens criadas para as litofácies 

laminito e esferulitito não são tão realistas quanto as imagens criadas para as litofácies 

estromatólito e dolomito. Alguns entrevistados destacaram que a imagem sintética 

apresentada para a classe laminito apresenta alguns artefatos – linhas verticais – que 

estariam indicando sua origem artificial. Ainda assim, destaca-se que o número de 

entrevistados que não identificaram as imagens sintéticas foi sempre maior ou igual 

(para uma classe) ao número de entrevistados que as identificaram, considerando as 

seis litofácies avaliadas. 
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6. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Algoritmos de aprendizado de máquina possibilitam maior caráter quantitativo 

na análise petrográfica, além de viabilizar a criação de ferramentas que auxiliam a 

descrição. Em todos os modelos treinados e avaliados neste trabalho, uma 

abordagem centrada no dado foi priorizada. Foram utilizadas diversas técnicas: 

conversão de espaço de cor, operadores morfológicos, convoluções, filtragens, 

transformações espectrais, geométricas e imagens sintéticas geradas por GANs. 

Ainda assim, diferentes parâmetros e algoritmos foram testados e avaliados: random 

forest, redes neurais artificiais e redes neurais convolucionais. Existem muitas 

propostas de arquiteturas de modelos. Em geral, a evolução destas arquiteturas 

envolve o aprofundamento das redes com o aumento do número de camadas, 

fenômeno popularmente chamado de “going deeper” (SZEGEDY et al., 2015), que dá 

origem aos modelos de aprendizado profundo, ou “deep learning”. Entretanto, o foco 

no tratamento e transformação dos dados viabiliza a utilização de arquiteturas mais 

simples para obtenção de modelos acurados, o que permite a utilização de bases de 

dados reduzidas e despadronizadas, além de uma redução de custos computacionais, 

em termos de tempo de processamento. 

A hipótese de que a análise petrográfica pode ser auxiliada por modelos de 

aprendizado de máquina, gerando resultados quantitativos confiáveis, padronizados 

e rápidos foi testada e validada através do uso de diversas ferramentas estatísticas 

que indicam a capacidade de generalização e limitações que os diferentes tipos de 

modelos apresentam. 

Ao aplicar os modelos treinados em novas imagens, a origem dos dados de 

treinamento utilizados deve ser levada em consideração. Entretanto, os métodos 

podem ser replicados para diferentes áreas e/ou contextos estratigráficos. As imagens 

fornecem informação somente da luz transmitida que passa pela seção delgada. Para 

os modelos de segmentação, a feição de interesse é representada pelo pixel, 

viabilizando a caracterização mineralógica e da porosidade. Feições de interesse 

maiores são representadas por um conjunto de pixels e os modelos treinados são os 

de detecção de objetos, como o modelo de detecção de fragmentos fosfáticos. Os 

modelos de classificação rotulam toda uma imagem com base na análise total de seus 

pixels, como os modelos de tipo de porosidade e de litofácies. 

 Através da avaliação da importância dos atributos obtidos e utilizados para 
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criação dos modelos de segmentação, foi possível identificar os filtros convolucionais 

discretos que apresentam maior relevância para extrair as feições de interesse 

principais: diferentes variações do filtro hessiana. Entretanto, todos os filtros utilizados 

contribuem para os modelos. Os resultados obtidos para os modelos de segmentação 

estão consolidados e validados, através do uso de correlações com dados de análises 

químicas e validação cruzada. Modelos mineralógicos, quando validados por dados 

de microanálise química, podem ser utilizados de forma controlada para segmentar 

imagens de lâminas petrográficas que não terão sua composição medida. 

Os modelos de segmentação permitem a extração de atributos geométricos e 

alimentam, ainda, modelos de classificação do tipo de porosidade, bem como fazem 

parte do modelo de detecção de fragmentos fosfáticos. A segmentação realizada para 

os fragmentos fosfáticos é precedida pela filtragem pré-convolucional NLM, que 

elimina ruídos e contribui na definição das fronteiras de um objeto. Foi sucedida por 

uma sequência de erosão e dilatação que elimina falsos positivos, além da criação e 

posicionamento de caixas de seleção. 

 Para os modelos de classificação de litofácies, as transformações e 

augmentations dos dados mais do que dobraram a acurácia das predições do dataset 

de teste, mantendo uma arquitetura de rede neural convolucional fixa. Considerando 

a natureza das imagens de lâminas petrográficas, uma nova nomenclatura para 

augmentations de cores é proposta: augmentations espectrais. Neste trabalho, as 

augmentations espectrais foram apresentadas como variações de uma janela mais 

restrita do que o campo do visível. Entretanto, o termo permite a expansão do tamanho 

da janela, bem como de seu posicionamento no espectro eletromagnético para outras 

regiões. Foi demonstrado o potencial da aplicação conjunta de técnicas de 

augmentations espectrais e geométricas, bem como os benefícios da utilização de 

imagens sintéticas geradas por redes adversárias geradoras no treinamento do 

modelo. Considerando a baixa disponibilidade e padronização dos dados 

provenientes da indústria de Óleo e Gás, estas técnicas são as melhores opções para 

se treinar modelos preditivos capazes de generalizar adequadamente. Baseado em 

um dataset de treinamento pequeno, obtido a partir de diferentes fontes de dados, o 

modelo de classificação de litofácies foi treinado com alto valor de acurácia, medido 

com dados de poços adjacentes, que não foram utilizados para o treinamento.  

O melhor algoritmo de classificação a ser utilizado depende do problema em 

questão. Para os modelos de segmentação, random forest apresentou uma leve 
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vantagem em relação a redes neurais artificiais. Embora a diferença seja muito 

pequena em termos de acurácia, random forest tem um custo computacional menor 

do que redes neurais. Problemas mais complexos demandam algoritmos mais 

robustos, como a utilização de redes neurais convolucionais para os modelos de 

classificação. 

Entrevistas realizadas com petrógrafos evidenciaram um elevado viés de 

interpretação na etapa de criação de rótulos. Estes rótulos, quando submetidos a 

análises por aprendizado de máquina, irão compor o dataset de treinamento. As 

avaliações dos modelos preditivos, portanto, podem ser afetadas por este viés, dado 

ao fato da influência no treinamento do modelo final, e de sua presença na criação do 

dataset de teste. Este mesmo viés também ocorre para a própria atividade de análise 

petrográfica tradicional. Sem uma ferramenta analítica de uso comum, o resultado é 

uma grande divergência entre as análises registradas em bancos de dados. Os 

modelos treinados permitem uma padronização do viés interpretativo ao ser aplicado 

em novas imagens, além de destacarem os pontos de discordância, o que permite 

direcionar os esforços de uniformização. Uma alternativa para gerenciar estes 

datasets compostos por instâncias que podem apresentar alto viés de interpretação 

seria o treinamento de modelos com a utilização de dois ou mais rótulos para uma 

mesma imagem. 
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APÊNDICE A – Compressão de arquivos de imagens de lâminas petrográficas 
delgadas 

 

 

A aplicação dos diferentes tipos de filtros no desenvolvimento da pesquisa, 

associado à utilização de imagens de alta resolução das lâminas petrográficas, 

ocasionou na necessidade de avaliar as diferentes formas de armazenamento de 

dados de imagem. São muitos os formatos de arquivos digitais capazes de armazenar 

dados de imagens. Os mais comuns e conhecidos são arquivos TIFF, JPEG, GIF, 

PNG, entre outros. Essa diversidade não existe por acaso. Cada formato de arquivo 

apresenta características que os tornam ideais para diferentes aplicações. Para 

avaliar qual o formato ideal para armazenar imagens de lâminas petrográficas, é 

necessário a compreensão destas características. 

 

JPEG – Joint Photographic Experts Group 
 

O formato JPEG apresenta um algoritmo de compressão associado que utiliza 

a transformada discreta de cosseno (discrete cosine transform - DCT) para otimizar o 

armazenamento através de compressão com perdas (WALLACE, 1992). A busca por 

redundância espacial (similaridade entre um pixel e os pixels em sua vizinhança) é o 

principal fator na elaboração de algoritmos de compressão. A aplicação da 

transformada discreta de cosseno nos dados de imagem permite o aumento de 

similaridades entre pixels de um mesmo bloco. Trata-se de uma operação de 

multiplicação por matriz que converte dados de amplitude espacial (valores dos pixels) 

em coeficientes representando frequências espaciais. Normalmente, a operação é 

realizada em blocos de 8 por 8 pixels. Isso quer dizer que a imagem é subdividida em 

pequenos blocos com 64 pixels, contendo 64 valores de luminância (imagens em tons 

de cinza) ou crominância (64 valores para cada canal de imagens RGB). Após a 

aplicação da transformada (multiplicação por uma matriz fixa), 64 novos valores, 

chamados coeficientes da DCT, são obtidos para cada bloco (e para cada canal, no 

caso de imagens RGB). 

Até esta etapa, a aplicação da transformada discreta de cosseno nos dados da 

imagem não ocasionou perdas. A aplicação da inversa da transformada discreta de 

cosseno retornaria os valores da matriz original e a imagem poderia ser formada 

novamente sem perdas. Entretanto, os valores dos coeficientes da DCT obtidos são 
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muito baixos nos últimos coeficientes (canto inferior direito da matriz), em oposição à 

valores altos no primeiro coeficiente e seus vizinhos mais próximos (canto superior 

esquerdo). Os valores muito baixos dos últimos coeficientes (canto inferior direito) 

podem ser desprezados (substituídos por zero) sem que ocorra grandes deformações 

na imagem. Isto é obtido por uma operação de quantização por matrizes pré-

estabelecidas para luminância e crominância, ocasionando pequenas perdas. Com 

parte dos coeficientes zerados, as matrizes resultantes são compactadas com o 

algoritmo de Huffman (sem perdas) e são armazenadas no arquivo formato JPEG 

(CCITT, 1992). 

As matrizes pré-estabelecidas para luminância e crominância foram obtidas 

empiricamente por CCITT (1992), baseado em experimentos de limites psicovisuais, 

de tal forma a obter resultados que não apresentem perdas significativas. Estes limites 

estão associados à sensibilidade da visão humana ao contraste. Entretanto, as 

matrizes não são necessariamente ajustadas para uma aplicação em particular. Por 

este motivo, muitos dos programas editores de imagem permitem o ajuste de 

parâmetros no processo de salvar arquivos no formato JPEG. Neste trabalho, os 

principais parâmetros foram testados em imagens de lâminas petrográficas para 

obtenção da máxima compressão, mantendo a qualidade da imagem adequada para 

aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina. 

 

TIFF – Tagged Image File Format 
 

O formato TIFF é um formato container, suporta dados com ou sem a aplicação 

de algoritmos de compressão, utiliza o espaço de cor CMYK e suporta transparências 

(ADOBE DEVELOPERS ASSOCIATION, 1992 e 1995). Em geral, os programas de 

edição de imagem salvam arquivos em formato TIFF sem a utilização de algoritmos 

de compressão. Nestes casos, os arquivos têm seus tamanhos condicionados ao 

tamanho em pixels da imagem, independente do conteúdo. Isso quer dizer que, uma 

imagem de 500 x 500 pixels salva em formato TIFF toda em branco apresentará o 

mesmo tamanho de arquivo de uma imagem de 500 x 500 pixels salva em formato 

TIFF com diversas informações de cor (exceto quando utilizado transparência ou 

fusão de camadas). 

Alguns editores de imagens permitem a escolha de algoritmos de compressão 

para salvar arquivos em formato TIFF. Nestes casos, convencionalmente os 
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algoritmos apresentados não modificam os dados (compressão sem perda). 

Entretanto, é possível utilizar compressão com perda e, ainda assim, salvar os dados 

em formato TIFF (ADOBE DEVELOPERS ASSOCIATION, 2002). O programa GIMP, 

por exemplo, permite utilizar o método de compressão com perda JPEG para salvar 

arquivos no formato TIFF. Entretanto, é utilizada uma configuração padrão dos 

parâmetros de compressão, não sendo possível ajustá-los. Métodos de compressão 

sem perda são mais comumente utilizados, tais como Pack Bits (algoritmo RLE – run-

lenght encoding of data – que armazena valor e contagem do dado repetido, lançado 

em 1984 no MacPaint para Macintosh; Apple, 1987), Lempel-Ziv-Welch (LZW: 

algoritmo baseado em dicionário – sequência de dados que se repetem – patenteado 

em 1984, porém suas patentes expiraram o que viabilizou sua ampla utilização; ZIV; 

LEMPEL, 1977, 1978; WELCH, 1984; NELSON, 1989), e Deflate (algoritmo baseado 

no antecessor do LZW combinado com o CCITT – algoritmo de Huffman, utilizado em 

transmissões de imagens via fax; DEUTSCH, 1996). 

Por não perder informação após sucessivas gravações e por, geralmente, 

conter dados com compressão sem perdas, o formato TIFF é indicado para situações 

em que o arquivo será editado diversas vezes, contendo informações vetoriais e textos 

(que apresentam maior contraste com o fundo). Por utilizar o espaço de cor CMYK, é 

comum ser utilizado em arquivos que serão impressos, embora isso não seja 

atualmente um problema, pois as impressoras modernas também suportam formatos 

que utilizam espaço de cor RGB. 

 

PNG – Portable Network Graphics 
 

O formato PNG foi originalmente criado para substituir o formato GIF (Graphics 

Interchange Format). O formato GIF utiliza o algoritmo de compressão sem perdas 

Lempel-Ziv-Welch que, apesar de ter tido suas patentes expiradas, foi centro de 

diversas disputas judiciais. A controvérsia sobre seu uso impulsionou a pesquisa do 

formato PNG, que utiliza o algoritmo de compressão Deflate. Como demonstrado no 

item 3.4.2, este é o mais eficiente dos algoritmos sem perdas (ADLER et al., 1999; 

ROELOFS, 1999; ADLER et al., 2003). 

No formato PNG, a compressão utilizando o algoritmo Deflate é precedida por 

uma etapa de filtragem sem perdas com o objetivo de realizar predição, resultando 

em um arquivo significativamente menor. Nesta filtragem, os dados são transformados 
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de tal forma que um único método de predição é aplicado para toda a imagem, mas 

diferentes tipos de filtros são aplicados para cada linha de forma a aumentar a 

eficiência da compressão. O tipo de filtro utilizado por cada linha é anexado em seu 

início para viabilizar a descompressão.  

Além disso, o formato PNG pode armazenar opções de transparência, o que pode ser 

útil para compor imagens a partir de diferentes arquivos. Há, ainda, uma opção para 

entrelaçamento, uma técnica que permite uma visualização rápida preliminar do 

arquivo durante uma eventual transferência (utilizado principalmente em imagens para 

compartilhamento em rede). 

 

Resultados e conclusões quanto à utilização dos diferentes formatos 

 

A aplicação dos diferentes tipos de filtros no desenvolvimento da pesquisa, 

associado à utilização de imagens de alta resolução das lâminas petrográficas, 

ocasionou na necessidade de avaliar as diferentes formas de armazenamento de 

dados de imagem. São muitos os formatos de arquivos digitais capazes de armazenar 

dados de imagens. Os mais comuns e conhecidos são arquivos TIFF, JPEG, GIF, 

PNG, entre outros. Essa diversidade não existe por acaso. Cada formato de arquivo 

apresenta características que os tornam ideais para diferentes aplicações. Para 

avaliar qual o formato ideal para armazenar imagens de lâminas petrográficas, é 

necessário a compreensão destas características. 

A forma com que os arquivos TIFF, JPEG e PNG gravam os arquivos de 

imagem é apresentada em detalhes. Conclui-se que o formato para armazenamento 

de imagens de lâminas petrográficas que maximiza a qualidade da imagem e 

compressão do arquivo é o JPEG. O formato JPEG apresenta um algoritmo de 

compressão associado que utiliza a transformada discreta de cosseno (discrete cosine 

transform - DCT) para otimizar o armazenamento através de compressão com perdas. 

Os parâmetros para aplicação do algoritmo de compressão são definidos por Wallace 

(1992) e CCITT (1992), porém, muitos programas editores de imagem permitem o 

ajuste destes parâmetros, viabilizando uma aplicação otimizada para cada usuário. 

Apesar deste formato apresentar perda de informação, esta perda pode ser 

desprezível, caso se escolham parâmetros de compressão adequados. Os principais 

parâmetros são: qualidade, amostragem, método da transformada e suavização. 

Dentre os quatro, o mais importante é o parâmetro de qualidade. Utilizando um 
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parâmetro de qualidade entre 75% e 85%, as perdas são imperceptíveis para a 

maioria das imagens das lâminas analisadas. Caso a imagem apresente fortes 

contrastes de cor, a qualidade de 85% pode ser adequada. Quando há necessidade 

de redução de tamanho de arquivos, a qualidade pode ser diminuída a 75% no 

máximo. A Figura A1 ressalta a diferença entre imagens armazenadas utilizando 

diferentes parâmetros de qualidade. 

 
Figura A1. Imagens armazenadas em JPEG utilizando diferentes parâmetros de qualidade. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 

 

Após testes com os parâmetros de amostragem e método de transformada 

observou-se que a parametrização que mais reduz o tamanho de arquivo sem 

prejudicar a qualidade é máxima subamostragem e método Floating DCT. O 

parâmetro suavização pode ser testado conforme a necessidade, entretanto existe 

pouco potencial de redução no tamanho de arquivo. A Figura A2 mostra o tamanho de 

arquivo de uma imagem fotomosaico nos formatos TIFF e JPEG, considerando 

diferentes parâmetros de compressão. Para a referida imagem, a parametrização que 

maximizou a qualidade de imagem e compressão de arquivo foi o formato JPEG com 

qualidade de 75%, máxima subamostragem e transformada Floating DCT. Para esta 

parametrização, a compressão foi de 20 vezes quando comparada com o formato 

TIFF original e de 8 vezes quando comparada com o formato TIFF Deflate. Isto 

evidencia o impacto de uma compressão otimizada no armazenamento das imagens. 
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Figura A2. Tamanhos de imagem fotomosaico utilizando os formatos TIFF e JPEG com 

vários parâmetros de compressão. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
 

Nas imagens segmentadas, cada segmento representa uma classe, rotulada 

por um número inteiro. Nestas imagens, é comum que pixels adjacentes sejam iguais. 

Desse modo, algoritmos de compressão sem perdas são os mais adequados, porque 

a compressão com perdas ocasiona alterações nos valores das cores e, portanto, das 

classes. Os melhores formatos para salvar este tipo de imagem são TIFF com 

compressão Deflate e PNG (compressão Deflate e filtragem). 

A Figura A3 mostra um arquivo TIFF com tamanho original de 137 MB. Foi 

realizada a gravação no formato TIFF compressão Deflate (11,7 MB) e PNG 

(compressão Deflate e filtragem; 3,8 MB). A compressão TIFF Deflate reduziu por um 

fator de 12 vezes e a compressão PNG por um fator de 36 vezes. Logo, o formato 

PNG resulta na maior compressão sem perdas. Na gravação de imagens 

segmentadas, se o critério for maior compressão de arquivo, o formato PNG é o mais 

indicado. 
 

Figura A3. Imagem segmentada de lâmina petrográfica gravada nos formatos TIFF, JPEG e 

PNG, com seus respectivos parâmetros. 

 

Fonte: Elaborada pelo autor. 
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ANEXO B – Manuscrito submetido ao Earth Science Informatics 
 

 

Cover Letter 
 
Carbonate lithofacies classification in optical microscopy: a data-centric approach using augmentation and GAN 
synthetic images 

 

 

Rafael Andrello Rubo, Mateus Fontana Michelon, Cleyton de Carvalho Carneiro 

 

 

Dear Editors-in-Chief,  

please find the enclosed manuscript "Carbonate lithofacies classification in optical microscopy: a data-centric 

approach using augmentation and GAN synthetic images" which we are submitting for exclusive consideration for 

publication in Earth Science Informatics. We confirm that the submission follows all the requirements and includes 

all the items of the submission checklist. 

The manuscript presents the metrics of models trained specifically for classifying carbonate lithofacies using 

Convolutional Neural Networks - CNNs. Instead of experimenting with different CNN architectures, a data-centric 

approach has been chosen, evaluating the effect of augmentations on the model’s accuracy and generalization 

capabilities. These augmentations were created using spectral and geometric transformations on the original 

images. Synthetic images have also been created using Generative Adversarial Networks - GANs, in order to 

expand the training dataset and reduce data imbalance. Results showed that, by gradually applying augmentation 

techniques on the training dataset, models enhance their generalization capabilities evaluated by accuracy on the 

test dataset. 

We provide the source codes in a public repository with details listed in the section "Code availability". 

Thanks for your consideration. 

 

Sincerely, 

Rafael Andrello Rubo, Petrobras – Petróleo Brasileiro S.A., rafaelrubo@gmail.com, Rio de Janeiro, Brazil. 

Mateus Fontana Michelon, Petrobras – Petróleo Brasileiro S.A., fontana.michelon@gmail.com, Rio de Janeiro, 

Brazil. 

Cleyton de Carvalho Carneiro, Universidade de São Paulo – USP, cleytoncarneiro@usp.br, São Paulo, Brazil. 
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ABSTRACT 

 

Carbonate rocks are classified based on many proposals, according to the analysis objective. Pre-Salt carbonate 

oil reservoirs in the Brazilian marginal basins are being evaluated considering depositional textures characteristics 

for its lithofacies. Considering the advances in image classification using deep learning algorithms, carbonate 

lithofacies classification models were trained and evaluated using Convolutional Neural Networks. They classify 

optical microscopy thin section images obtained from sidewall core samples. A relatively small training dataset 

composed of 642 instances has been modified and enlarged by a series of augmentation techniques. They include 

different sorts of spectral and geometric transformations on the original images. Synthetic images have also been 

created using Generative Adversarial Networks, in order to expand the original training dataset and reduce data 

imbalance between six classes: stromatolite, spherulitite, laminite, grainstone, dolomite and silexite. While training 

data has been selected from samples of one well in a specific reservoir, test data has been gathered from two other 

adjacent wells from the same geological context. Results showed that, by gradually applying augmentation 

techniques on the training dataset, models enhance their generalization capabilities evaluated by accuracy and by 

test dataset. The model trained based on the original training dataset has an accuracy of only 42.24%. As 

augmentations are implemented, this accuracy rises, reaching 86.34% on the model trained using all the techniques. 

It shows that it is possible to obtain useful models based on smaller and imbalanced datasets. These results also 

validate the data-centric approach that has been chosen for the creation of these models. 
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1. Introduction 

Image classification models have increased their accuracies consistently in the past decade (Deng et al. 2009; 

Russakovsky et al. 2015). That was accomplished by enhancing neural network’s architectures and training models 

with greater amounts of neuron layers – deep learning. However, the application of these concepts in industrial 

data is not always possible. Poor quality of data and small datasets are usually observed (Paleyes et al. 2022). 

In the oil and gas industry, geological characterization is essential for evaluating reservoir properties and directing 

exploration. Depositional and diagenetic textures are features that allow understanding the basins. Specifically, 

classifying lithofacies may assist in that task, simultaneously correlating with petrophysical data and providing the 

foundation for the basin evolutional background. Lithofacies can be directly evaluated based on rock sampling 

during the well drilling. The assessment is more reliable based on how representative are the samples and the more 

detailed are the analysis, such as optical microscopy. 

Thin sections are manufactured from sidewall core samples in order to be studied under transmitted light on optical 

microscopes. Images from different equipment and light source conditions are acquired by many petrographers in 

an oil company. These conditions result in an unstandardized dataset. There is also a bias related to the sidewall 

core sampling: reservoirs with potentially better petrophysical properties are more sampled than other geological 

formations. That bias may affect class balance during the creation of datasets. 

Given this scenario, training image classification models for lithofacies identification represents a challenge not 

from the model architecture and implementation point of view, but from the data quality and representativeness. A 

data-centric approach has been chosen in order to deal with those issues. The use of filters, followed by 

augmentation techniques and synthetic image creation have been gradually applied and models were trained with 

fixed architecture, in order to evaluate the impact of these measures. 

Optical microscopy analysis on carbonate thin sections enable an enhanced characterization of rock features, such 

as fabric, grain and particle types, pore types, depositional and diagenetic textures. These features allow the 

classification of these carbonate rocks considering different objectives. Lithofacies categories are proposed by 

many authors (Folk 1959, 1962; Dunham 1962; Embry and Klovan 1971; among others). Considering the origin 

of the samples used on this research, a classification proposed by Terra et al. (2010) has been used as the basis for 

defining the classes of the trained models. It is designed to comply specifically with Brazilian sedimentary basins 

features, in particular, basins focused on oil and gas exploration and production. They divide carbonate rocks into 

four groups, based on their 
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depositional textures: 1. components not bound during formation; 2. original components bound together during 

formation – in situ; 3. bound or not bound components – laminites; and 4. unrecognizable original texture – 

obliterated by diagenetic processes. 

Samples used in this research are from the Pre-Salt carbonate reservoirs of Santos Basin, a southeastern marginal 

sedimentary basin on the coast of Brazil. Specifically, they are from the Barra Velha Formation, Guaratiba Group, 

which is composed of very shallow water and epicontinental sea deposits (Moreira et al. 2007). 

The objective of this research is to obtain models of lithofacies predictive classification for the Pre-Salt carbonate 

reservoirs with high accuracies. They are trained based on a reduced, imbalanced and unstandardized dataset, 

applying a data-centric approach. 

 

 

2. Methods 

Original Dataset 

The original dataset has been built based on the acquisition of 96 photomosaic images corresponding to thin 

sections manufactured from sidewall core samples. Samples used for training and validation were all obtained 

from one specific well, drilled based on a structural high identified on seismic data. Squared selections with unfixed 

sizes were used to create 801 instances from these photomosaic images. Then, they were all downsized to 256 x 

256 pixel images. Six lithofacies categories have been defined for training the models: stromatolite, spherulitite, 

laminite, grainstone, dolomite and silexite. The latter is not defined by Terra et al. (2010), it is an adaptation that 

falls into the group of unrecognizable original texture due to diagenesis. Fig. 01 presents the main characteristics 

for each class, along with a corresponding observation from the original dataset. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



162 

 

 

 

 

Fig. 01. Selected lithofacies categories for training the classification models, the description of their main features 

and an example out of an observation from the original dataset. The scales on the bottom right corner of the images 

were added later, they are not part of the dataset. 
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The selection size for creating instances from the photomosaics is defined by the context of the rock, considering 

minimum features for allowing lithofacies identification. The choice of allowing selections with unfixed sizes is 

related to the generalization capability of the models: by training the models without a scale parameter, any input 

image may be evaluated by the best model, allowing greater flexibility on its use. However, the models lose their 

ability to predict classes that are distinguished only by particle sizes, such as the distinction between the categories 

grainstone and rudstone. These lithofacies are differentiated by the grains’ diameters: both are grain supported 

carbonate rocks with few or no matrices, however, more than 10% of the grains should have a diameter higher 

than 2 mm in rudstones. If they were to be included as a category of the trained models, considering the unfixed 

size of the selections, instances would be no different than the ones from the class grainstone. Because of that, they 

were not included. Rather, the class grainstone was chosen to represent reworked carbonate rocks. If the models 

were ever to predict an image corresponding to rudstone, it is expected that they classify it as grainstone. 

As shown in Fig. 02, the dataset is highly imbalanced, due to sampling bias. Approximately 20% of the instances 

from the original dataset were used as a validation set, which corresponds to 159 images. Proportions between 

classes were respected. That split left the training dataset with only 642 images. The same imbalance proportions 

were maintained on the test dataset, which was created based on the dimensions of the validation dataset. Like the 

original dataset, the test dataset was also created using squared selections of unfixed size, and then downsized to 

256 x 256 pixels. However, the source of the selections were 19 photomosaic images obtained from thin section 

of two other adjacent wells, both occurring in the same geological context as the one used for the original dataset. 

Choosing test data from adjacent wells ensures that models evaluation considers their predictive capability in the 

context of an oil field. Part of the imbalance from the original dataset is minimized by generating synthetic images 

that are added for training, also shown in Fig. 02. 
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Fig. 02. Original dataset distribution, highlighting training and validation sets. Test dataset distribution is also 

shown. Its size corresponds to approximately 20% of the original dataset and it maintains the same imbalance. 

Later, the training dataset has been enriched by GAN-generated synthetic images and the imbalance has been 

reduced. 

 

Experiment design 

As detailed in the last section, after acquiring the photomosaic images using optical microscopy for three wells, 

training and validation datasets were built based on squared selections of images from one of the wells. 

Photomosaic images from the other two wells were used to create a test dataset using the same unfixed size squared 

selection, in order to evaluate the model’s generalization capabilities. While the test dataset remains preserved, the 

following transformations are gradually implemented on the training dataset: 1. a pre-convolutional filter is applied 

so that noise can be reduced; 2. considering the nature of the microscope images, we are proposing the 

nomenclature of spectral augmentation for transformations based on the displacement of a window through the 

visible electromagnetic spectrum, usually referred to as color augmentation; 3. geometric augmentations are 

applied: rotations, flipping, shifting, cropping and straining of images; 4. synthetic images are generated using 

GANs and enhance the original training dataset. After each transformation step, a CNN model is trained and 

evaluated based on the untouched test dataset, as detailed in Fig. 03. 
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Fig. 03. General workflow for training models after each data transformation step. The following abbreviations 

were used: Non-Local Means (NLM), spectral augmentation techniques (spectral), geometric augmentation 

techniques (geom.), and synthetic images generated by Generative Adversarial Networks (GAN synthetic). 

 

Pre-processing: Non-Local Means 

The application of a pre-convolutional filter on the original images intends to enhance features of interest and 

eliminate what would be considered noise for lithofacies recognition. These sorts of filters have been discussed 

and successfully applied for many years (Geman et al. 1990; Jain and Farrokhnia 1991; Mao and Jain 1992; 

Hofmann et al. 1998; among others). It was used a filter proposed by Buades and Morel (2005) which is called 

Non-Local Means – NLM. The application of this filter is done with the use of cost functions for grouping similar 

pixels into homogeneous segments, minimizing mean heterogeneities. 
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Fig. 04 highlights the importance of the NLM application. A sobel discrete convolutional filter is applied in an 

original instance, and then again in the same instance after NLM filtering. Comparison between the results reveals 

many textural elements that have low relevance for lithofacies classification. After applying NLM to the original 

dataset, features of interest are highlighted and features that are considered noise for lithofacies classification are 

eliminated. 

 

 

Fig. 04. Application of the discrete sobel convolutional filter in one of the instances from the original dataset – 

class spherulitite –, before and after non-local means filtering. Features highlighted after the pre-convolutional 

filter application are more relevant for lithofacies classification. 

 

 

 



167 

 

 

 

  Data-centric approach 

As discussed in the Introduction section, there are many problems in the industries’ datasets, such as their sizes 

and quality. CNN architectures have developed considering datasets created in standardized and massive ways, 

such as the ones obtained by social media, cloud and streaming services. This research’s training dataset has only 

642 instances for 6 different classes. These instances are comprised of images obtained by different users, from 

different microscopes, under distinct illumination configurations. A data-centered approach is used, based on data 

transformations and synthetic image creation. 

The first set of transformations is an augmentation technique usually referred to as color augmentation (Wu et al. 

2015). Considering that the images obtained from the microscopes are acquired in the visible region of the 

electromagnetic spectrum, the term spectral augmentation is being proposed to refer to these transformations. It 

consists in creating new images from the displacement of a narrower window through the visible electromagnetic 

spectrum. Considering variations on the sensors of different camera manufactures, this technique supports the 

models to predict images whose origin are from different equipment. Its application also intends to compensate 

for an eventual lack of parts of the visible spectrum in the light source of the microscopes. The following pre-set 

configurations, made available by Schindelin et al. (2012), were used to augment the dataset: histogram 

equalization, contrast stretching, sharpen, RGB stretching, red color casting, green color casting, blue color 

casting, dichromacy deuteranope, and dichromacy tritanope. Fig. 05 shows an example of each of these 

configurations applied in one of the training dataset instances. Applying this set of augmentations implies that the 

original dataset would be instantaneously multiplied by ten. 
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Fig. 05. An original instance from the grainstone class – top left – followed by the pre-set configurations of spectral 

augmentations: histogram equalization, contrast stretching, sharpen, RGB stretching, red color casting, green color 

casting, blue color casting, dichromacy deuteranope, and dichromacy tritanope. 

 

The next set of applied augmentation techniques is based on geometric transformations (LeCun et al. 1998; 

Krizhevsky et al. 2012; Howard 2013). By adding rotations, flipping, shifting, cropping and straining of images, 

positional biases in the training dataset are reduced in relation to the test dataset or to new images. That means that 

models are able to recognize features of interest in a new image even if they occur in places that have not been 

present in the original dataset. However, these transformations may change the instance category depending on its 

application parameters or on the nature of the dataset. For example, rotating an image corresponding to the digit 6 

may result in digit 9, changing its category. That is not a problem for thin section images, considering that 

lithofacies remain the same, no matter the image rotations. Images were randomly rotated every 36 degrees, 

comprising ten possible positions. Straining of images is a different issue for rocks, though. Since rocks may 

actually be strained or sheared due to diagenesis or metamorphic processes, the use of this technique was made 

with caution, limiting the parameter angle to 0.2 radians. Width and height random shifting were limited to a region 

corresponding up to 30% of the total size, restricted to their borders. Whenever necessary, filling of a region used 

a reflection of the modified image. That filling is necessary after shifting, cropping or straining. Fig. 06 shows an 

example of the geometric transformations applied in one of the instances. 
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Fig. 06. Geometric augmentation techniques applied in an instance from class stromatolite: rotations, flipping, 

shifting, cropping and straining. A circle with the colors blue, red, yellow and green has been added to the original 

instance in order to highlight the effect of each transformation. 

 

The last set of augmentation techniques used in this research was oversampling by creating synthetic images and 

adding them to the training dataset. These synthetic images were created using GANs. Specifically, an 

implementation based on an architecture of Deep Convolutional GANs (Radford et al. 2016). Fig. 07 shows an 

example of synthetic images generated for each class. The original dataset has been created with three channels 

squared images with sides of at least 256 pixels. Whenever larger, they were reduced to this size before training 

the models. Even though the models had 256 x 256 pixels images as input, three channels squared synthetic images 

were created with sides of 64 pixels, to reduce computational cost of creating larger images. That is the size that 

feature maps get before the model’s last convolutional layer – as detailed in the next section. They were later scaled 

up to 256 x 256 pixels using bilinear interpolation, so they can join the training dataset. Among other techniques 

(Leevy et al. 2018), oversampling using synthetic images is an efficient way of dealing with imbalanced datasets, 

by creating more synthetic images for the classes with lower amounts of instances. 
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Fig. 07. Example of synthetic images generated by GANs for each of the six categories: stromatolite, spherulitite, 

laminite, grainstone, dolomite, and silexite. The images were created with lower resolutions in order to reduce 

computational costs. There can be no scales because they were generated based on multiple-scale images. 

 

All these transformations in the original dataset do not necessarily imply an increase of instances for training the 

models. Application of NLM filter do not change the total amount of instances, since the original images are not 

used for training. Spectral augmentations actually increase the number of instances in a magnitude of ten: for each 

original image, nine new images are created and added to the dataset. This means that, after applying spectral 

augmentations, the training dataset has 6420 instances. Geometric augmentations are implemented in a way that 

the number of instances used for each epoch during training remains the same. However, the instances themselves 

randomly change during each epoch according to the augmentation parameters previously detailed. Even the 

original instances are not used, but random variations of them. Eventually, some of these variations are very similar 

to the original images. Thus, there is potentially the initial number of instances times the number of epochs being 

used for training the models. That means that, in the models that have already gone through spectral augmentation, 

geometric augmentations create the potential of 6420 images times the number of epochs used for training. The 

use of the word “potential” is due to the fact that there is always the remote statistical possibility of geometric 

augmentations randomly generating two or more images that are exactly the same. 
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  CNN architecture and training 

Six different models were trained using: 1. only the original dataset; 2. images from the original dataset in which 

NLM filter has been applied; 3. only spectral augmentation in the images that have been through NLM filtering; 

4. only geometric augmentation in the images that have been through NLM filtering; 5. both spectral and geometric 

augmentations in the images that have been through NLM filtering; and 6. NLM filtering, spectral and geometric 

augmentations in images from the original dataset enlarged by synthetic images generated by GANs. To evaluate 

this data-centered approach, CNN architectures of all models were kept unaltered. Only training parameters, such 

as learning rate and epochs, were modified so that they would be adequate to each model’s circumstances. These 

parameters were obtained based on accuracy and loss evolution evaluated during training with the validation 

dataset. Specific characteristics for each model are highlighted in Table 01. 

 

Table 01. Parameters and characteristics used for training the models. 

Models Epochs Learning rate Transformations Instances per epoch 
Number of images 
during training 

1 50 0.0001 None 642 642 

2 50 0.0001 NLM 642 642 

3 50 0.0001 NLM + spectral augmentations 6,420 6,420 

4 250 0.0001 NLM + geometric augmentations 642 160,500 

5 250 0.001 NLM + spectral augmentations + geometric augmentations 6,420 1,605,000 

6 300 0.001 GAN synthetic images + NLM + spectral augmentations + geometric augmentations 11,060 3,318,000 

 

The fixed CNN architecture used for all models was very simple so that the focus of this research development 

would not be on the models themselves, rather on the data transformation techniques. It was designed based on 

the original LeNet-5, proposed by LeCun et al. (1998). It was modified for receiving larger images, a larger number 

of dimensions and a few more layers were added (Fig. 08). The input images have 256 x 256 pixels and three-

color channels. They go through a convolutional layer that generates 32 feature maps of the same size. Then, a 

subsampling layer using maxpooling reduces these 32 feature maps to 128 x 128 pixels. This pair convolutional-

subsampling of layers is applied twice again. In the second time, the number of feature maps is maintained, but 

their sizes drop to 64 x 64 pixels. The last time this pair of layers is applied, it doubles the number of feature maps 

to 64 and reduces size to 32 x 32 pixels. After that, there is a flattening layer followed by two dense layers which 

will result in classification into six categories. The activation function used for all layers was ReLu, except for the 

last classification layer, which used Softmax. 
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Fig. 08. Fixed CNN architecture used for all the models. 
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  Evaluation metrics 

For all models, a validation dataset has been used to calculate accuracy and loss during training. That way, ideal 

parameters have been chosen to respect each specific dataset’s characteristics. By the end of the training, accuracy 

is obtained not only for validation data, but also for the test dataset with images from samples of different wells. 

Accuracy from the test dataset allows the evaluation of the generalization capabilities of the models. For both 

validation and test datasets, normalized confusion matrices are calculated to evaluate the models considering each 

of their output categories. 

 

 

3. Results 

Six models were trained, after different stages of the data augmentation techniques applied to the training dataset. 

They were trained and numbered according to the following dataset characteristics: Model 1 – original dataset; 

Model 2 – NLM filtering; Model 3 – NLM filtering followed only by spectral augmentations; Model 4 – NLM 

filtering followed only by geometric augmentations; Model 5 – NLM filtering followed by spectral and geometric 

augmentations; Model 6 – NLM filtering applied on the original training dataset enhanced with synthetic images 

followed spectral and geometric augmentations. All of them used the same CNN architecture. 

Accuracies from all models based on validation (Fig. 09) and test data (Fig. 10) have been plotted, so that the 

evolution after applying different transformation techniques is highlighted Except for spectral augmentations 

applied alone with NLM filtering, there is a general increase in accuracy as different sets of transformations are 

applied and added as training data. While using only the original dataset for training the model, the accuracy result 

for test data is very low: 42.24%. When all transformations are implemented, test data shows a result of 86.34% 

of accuracy. That accuracy is evaluating the generalization capabilities of the models, considering the images for 

test data have been obtained from adjacent wells and were never part of any model training. 

 

 

 

 

 

 

 

 



174 

 

 

 

 

Fig. 09. Accuracy evolution for validation data, calculated as the transformations were applied in the training 

dataset. 

 

 

Fig. 10. Accuracy evolution for test data, calculated as the transformations were applied in the training dataset. 

 

Models’ accuracies allow comparing them. But even though it is an important metric, a single value of accuracy 

for each model is not enough for characterizing them in a more detailed manner. To evaluate which classes are 

actually being more efficiently classified, normalized confusion matrices have been plotted for validation and test 

data of all trained models. As transformations are applied, it is possible to observe predictions leaning towards the 

main diagonal. The models start out poorly classifying all classes (Fig. 11A). Even for the validation data, 

predictions are far from converging to the true label. After applying NLM (Fig. 11B) and NLM followed by spectral 

augmentations (Fig. 11C), 
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the class silexite is solved and accuracies reach at least 97% for this class. The application of NLM together only 

with geometric augmentations does not improve much concerning the previous models: even though validation 

data predictions get somewhat closer to the main diagonal, test data predictions are still scattered, except for silexite 

(Fig. 11D). Total accuracy of the model where NLM, spectral and geometric augmentations are applied rises to 

87.55% for validation data and 73.29% for test data. These higher accuracies are reflected on the confusion 

matrices (Fig. 11E). The model trained with all augmentation techniques and synthetic images has predictions 

converging to the main diagonal for both validation and test data. Classes that have more difficulties in being 

correctly classified are spherulitite and stromatolite (Fig. 11F). 

 

 

Fig. 11. Normalized confusion matrices for validation and test data, all obtained from: A) the original dataset – 

Model 1; B) the model trained based on NLM filtering – Model 2; C) the model trained based on NLM filtering 

and spectral augmentation techniques – Model 3; D) the model trained based on NLM filtering and geometric 

augmentation 
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techniques – Model 4; E) the model trained based on NLM filtering, spectral and geometric augmentation 

techniques – Model 5; F) the model trained based on synthetic images enhancement followed by NLM filtering, 

spectral and geometric augmentation techniques – Model 6. Categories are abbreviated for this figure on as 

follows: dol – dolomite; esp – espherulite; etr – stromatolite; gst – grainstone; lmt – laminate; sil – silexite. 

 

 

A different manner of evaluating how classes are having their classification improved is by plotting each category 

accuracy evolution as transformations are added to the different models. By doing that for validation (Fig. 12) and 

test data (Fig. 13), classes with higher and lower contributions to the general model accuracy are highlighted. Test 

data shows that the best model predicts better the classes silexite and dolomite, while classes laminite and 

grainstone show accuracies very similar to the model general accuracy, and classes stromatolite and spherulitite 

pull the general accuracy down due to their lower performance. However, the way categories contribute to the 

model’s total accuracies change according to the transformations that were used. 

 

 

Fig. 12. Accuracy evolution for each category in relation to the total model accuracy on the validation data, as 

augmentations are applied for training the six models. The abbreviation “Total val acc” stands for “Total validation 

accuracy”. Categories are abbreviated as explained in Fig. 11. 
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Fig. 13. Accuracy evolution for each category in relation to the total model accuracy on the test data, as 

augmentations are applied for training the six models. The abbreviation “Total test acc” stands for “Total test 

accuracy”. Categories are abbreviated as explained in Fig. 11. 

 

4. Discussions 

Classes that obtained higher accuracies in the best model are diagenetic lithofacies: 95% for dolomite and 100% 

for silexite. That is an expected result considering that alterations due to dolomitization and silicification tend to 

create more homogeneous rocks, which will show unique and similar characteristics. Other instances that have 

been correctly classified for other categories are very representative of their corresponding lithofacies, as shown 

in Figs. 14 to 19. It is interesting to notice how classes performance change according to the applied 

transformations. For example, model 4, based only on NLM and geometric augmentations, wrongly classifies all 

instances from the category dolomite. That is attributed to the presence of recrystallized dolomite crystals, which 

indicates a lower relevance of geometric features for classification. The opposite happens to the class spherulitite, 

which shows its greatest accuracy in this model. Considering the importance of rounded features for this category 

classification, geometry has a higher relevance and accuracy rises. 
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Fig. 14. Examples of correctly classified instances for the category stromatolite. In A, fascicular shrubs are not as 

evident as in B and interelement space is partially cemented by dolomite. In B, porosity is preserved in the 

interelement space and stromatolite structures are highlighted. Models should recognize these structures in 

different scales, but the image must have a minimum context for being correctly classified: if structures cannot be 

recognized considering the scale in which the images are acquired, the models will not be able to classify them 

correctly as well. 

 

 

Fig. 15. Examples of correctly classified instances for the category spherulitite. There are rounded spherulite 

particles in both A and B. However, dolomite cementation is more common in B, which could cause some 

confusion for classification. In B, radial textures are more evident than in A. For these two images, there are not 

many differences in particle sizes, but the models are able to generalize considering different scales. 
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Fig. 16. Examples of correctly classified instances for the category laminite. Laminae from A are somewhat more 

crenulated than in B. Although illumination conditions were very different for these instances, the best model is 

able to correctly predict them as being from the same category – laminite. 

 

 

Fig. 17. Examples of correctly classified instances for the category grainstone. While the reworked particles are 

more compacted in A, they are more heterogeneous in nature and composition in B, where the interparticle space 

is more preserved. Even though, porosity is partially reduced by dolomite and silica cementation. 
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Fig. 18. Examples of correctly classified instances for the category dolomite. Dolomite crystals are represented 

larger in A than in B. That does not necessarily mean that they are larger, the image may simply be on a different 

scale. Models were trained without scale information so that they can be used for images acquired by different 

microscope objective lenses. Even though they were acquired under distinct illumination conditions, both have 

been correctly classified. 

 

 

Fig. 19. Examples of correctly classified instances for the category silexite. Power source intensity was higher than 

it should during the acquisition of A, probably due to darker regions of the thin section while acquiring the 

photomosaic. In B, illumination conditions were better adjusted – the thin section that originated this instance is 

more homogeneous. Porosity occurs differently in these instances: while B shows only microporosity, it is possible 

to verify larger vugular pores in A. 
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Simply applying all the spectral augmentations in the training instances may suggest to the models that the color 

channels are not so relevant to the classification problem. For example, adding instances with enhanced blue 

casting created from all the original instances implies that information related to the blue channel is not so relevant 

to the classification problem. Chatfield et al. (2014) compared classification accuracies from models trained with 

RGB images – three color channels – to models trained with the same images converted to grayscale – one color 

channel. They obtained an approximately 3% drop in accuracy for the evaluated datasets. That is consistent with 

the drop observed by the model trained after NLM filtering with only spectral augmentations – Model 3. Accuracy 

from the test dataset dropped from 53.52% obtained in the model trained by the NLM filtered images – Model 2 

– to 50.93% obtained by models trained by the same images added spectral augmentations – Model 3. 

Even though new data is being added to the training dataset, when applied for all the instances and independently 

from other augmentation techniques, spectral augmentations may have an effect similar to converting three-color 

channel images to grayscale images. However, this effect is observed considering only the limited-size original 

dataset used for training. When applied together with geometric augmentations, which greatly amplifies the 

number of images used during training, they are able to boost test data accuracy to 73.29% – Model 5. Geometric 

augmentations alone with NLM filtering – Model 4 – added only a 3% gain to accuracy in relation to the models 

trained with NLM filtered images – Model 2 –, reaching 56.52%. This result shows the importance of applying 

both techniques and how they can be relevant to the models’ generalization capabilities. 

These transformation techniques are very useful for increasing accuracy, but they are not as effective as adding 

hard data to the training dataset. The closest option for doing that without actually acquiring new data from the 

microscopes is adding synthetic images created by GANs to the training dataset before applying the other 

techniques – Model 6. Obviously, it is not the same as adding hard data, but it accomplished a significant increase 

in test data accuracy, that reached 86.34%. This is close to the validation data accuracy obtained by the last two 

models – Models 4 and 5: 87.55%. Stabilization of the validation data accuracy in models trained with and without 

synthetic images, with all the other augmentation techniques in place, suggests that a maximum accuracy has been 

reached, considering limitations of the original training dataset, such as overlapping between classes. The similar 

value obtained for test data accuracy indicates that the final model – Model 6 –, that uses synthetic images and all 

the augmentation techniques, is able to generalize as well as possible considering the original training data. 
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In fact, when evaluating the images that have been wrongly classified by this model, these limitations become 

clearer. As shown by its corresponding confusion matrices (Fig. 11F), spherulitite and stromatolite are the classes 

that are not as well predicted. There are images from the test dataset that are labeled as spherulitite, however they 

are intensely dolomitized. Interelement space is fully filled with dolomite crystals and even most of the particles 

have been recrystallized (Fig. 20A). These images have been classified by the model as dolomites. 

Another issue is the presence of amalgamated spherulites, causing the particles to show geometries that resemble 

stromatolite structures (Fig. 20B). Even though they are amalgamated spherulites in a spherulitite context, the 

model classified these images as stromatolites. Confusion between these two classes is also expected due to their 

depositional context: transitional forms between calcite spherulites and fascicular calcite aggregates are frequent, 

which indicates precipitation from the same fluids under slightly different conditions (De Ros 2018; Lima & De 

Ros, 2019). These transitional forms are difficult to be classified into discrete categories, such as spherulitite or 

stromatolite. That difficulty is reflected on the model. 

Some images labeled as stromatolites have been classified as grainstones (Fig. 20C). Labels are derived from thin 

section analysis and photomosaic images from the entire thin sections. It is possible that clipping these images for 

creating the original dataset did not included an area large enough to characterize lithofacies. Some of these 

instances wrongly classified as grainstones are representative of transitional forms labeled as stromatolite due to 

the context of the thin section from where they have been clipped. 

A crenulated laminite has been classified as grainstone (Fig 20D). Its laminae are highlighted by clay minerals and 

organic matter; however, they are erratic and discontinuous. In the regions dominated by carbonate composition, 

there are remnants of possible peloids that have been through micritization. 
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Fig. 20. A) Test instance labeled as spherulitite and wrongly predicted as dolomite. In fact, the rock has been 

through intense dolomitization, interelement space is fully filled with dolomite crystals and particles have been 

partially recrystallized. B) Test instance labeled as spherulitite and wrongly predicted as stromatolite. Coalesced 

spherulites may show geometries similar to stromatolite fascicular aggregates – highlighted by the dashed red line. 

The rock may also represent some transitional form between these two categories. C) Test instance labeled as 

stromatolite and wrongly predicted as grainstone. The clipped area from the photomosaic may not have been large 

enough to characterize lithofacies. D) Test instance labeled as laminite and wrongly predicted as grainstone. 

Laminae are erratic and discontinuous, there are remnants of possible micritized peloids, which could have caused 

the misclassification. 
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5. Conclusions 

A data-centric approach based on data transformation and augmentation more than doubled accuracy on 

predictions from the test dataset. The model trained with the original training dataset has an accuracy of only 

42.24% for the test dataset, while the model trained with all the proposed techniques showed 86.34% of accuracy, 

both using the same CNN architecture. Considering data availability and standardization, these techniques are the 

best option for training useful models for industry predictions. Based on a small training dataset, obtained from 

different sources, a lithofacies classification model has been trained with high accuracy, measured with data from 

adjacent wells, not used for training. 

Application of a pre-convolutional filter in the original images, such as non-local means, reduces noise for the 

lithofacies classification problem. This simple transformation by itself already results in an 11.28% increase in 

accuracy. Accuracy results indicate that both spectral and geometric augmentation techniques should be applied 

together in order to obtain a significant increase in performance. Applying only spectral augmentations in all 

instances actually decreases model accuracy, considering the initial limited-size dataset. There is a narrow increase 

in performance when applying only geometric augmentations: 3% for test data. When these techniques are applied 

together, accuracy increases 19.77% for test data. 

Another common issue in datasets obtained in industrial environments is data imbalance. Early models were 

leaning toward overclassifying grainstone, which was expected considering the larger number of observations for 

that category. That tendency has been gradually disappearing as augmentations were applied, specially after adding 

GAN-generated synthetic images, which greatly reduced data imbalance. An additional 13.05% increase in 

accuracy for test data is observed when adding the synthetic images, resulting in the best-trained model – model 

6. 

Analyzing each category separately, the performance of the best model reflects the difficulty of a specialist in 

actually classifying instances into discrete lithofacies, considering overlapping due to transitional forms. 

Diagenetic lithofacies – dolomite and silexite – performed better than the model’s general accuracy, while 

lithofacies predominantly with in situ depositional structures – spherulitite and stromatolite – have had their 

predictions lower than the model’s general accuracy. 
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Code availability section 

The codes used in the research are available at: https://github.com/rafaelrubo/lithofaciesclassification. 

NLM filtering and all the spectral augmentation implementations were made available by Schindelin et al. (2012). 

A code written in ImageJ Macro Language has been developed in order to apply all the transformations in one 

instance. This block of code is available in the “NLM_SpectralAugmentations.ijm” file. 

All the geometric augmentations were applied using Tensorflow-Keras Python library. These transformations 

occur during data loading. They are available in the “GeometricAugmentations.py” file. 

Synthetic images were created using a Python implementation of GANs based on Radford et al. (2016). This block 

of code is available in the “GANSyntheticImages.py” file. 

The models were trained using a fixed CNN architecture, also using Tensorflow-Keras Python library. The code 

for training the models are available in the “TrainingModels.py” file. 
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ANEXO C – Formulário de registro das entrevistas com petrógrafos  
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