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RESUMO

A interpretacdo semantica de imagens ¢ atualmente uma das areas mais exploradas
da computacdo. Ao longo dos anos tentou-se descobrir a melhor forma de entender e
reproduzir o processo cognitivo humano. Atualmente um dos pontos que mais chamam
atencao € como extrair o real significado de uma imagem e suas associagoes. Uma das
areas que tem necessidade direta desse conhecimento ¢ a 4rea da geologia chamada
Estratigrafia e sua metodologia, Estratigrafia de Sequéncias, uma das mais novas e
eficientes ferramentas cuja correta interpretagdo dos resultados permite uma boa
predicao da formacao dos sistemas deposicionais que orienta a exploracao de petroleo.

Dentro da area de interpretagdo semantica de imagens ha diferentes trabalhos que
apresentam suas arquiteturas e solucdes para problemas especificos. Voltado a
estratigrafia de sequéncias ha o sistema Intelistrata, arquitetado a partir do framework S-
Chart. Neste trabalho ¢ apresentado um novo algoritmo para o componente de
processamento do sinal, tendo como objetivo uma melhor interpretacdo das imagens.

Para alcangar os objetivos foram utilizadas nogdes matematicas de médias moveis e
desvio padrdo, visando identificar certos aspectos interessantes para a delimita¢do de
limites de sequéncias deposicionais utilizando perfis de raios gama. A abordagem prové
aos componentes de interpretagdo semantica de imagens do sistema Intelistrata dados
mais precisos e, consequentemente, melhores resultados.

O novo algoritmo utilizado mostrou ganhos substanciais em relagdo a aplicagdo
original ao identificar automaticamente limites de sequéncias deposicionais em pogos
exploratorios utilizados para teste. Os ganhos foram tanto em qualidade quanto
eficiéncia nas demarcacoes de limites de sequéncia deposicionais. Contando com duas
comparagdes feitas em relagdo ao sistema original houve acerto de 100%, contra 66%
em relagdo as demarcagdes de limites de sequéncias deposicionais e eficiéncia de 75%
na quantidade de marcagdes feitas contra 40% e 50% do sistema original. Ainda teve
boa aproximacdo de marcagdes em outros perfis de pogos, nas quais seus erros quando
ndo houve marcagdo precisa em relagdo a interpretacdo feita manualmente por um
gedlogo, ndo ultrapassaram 4% do tamanho dos pogos. As maiores discrepancias
aconteceram em pog¢os onde mesmo especialistas tiveram dificuldade em fazer tais
marcacdes somente com a informacdo do perfil de raios gama, o que aumenta a
credibilidade do novo algoritmo e prova seu valor como ferramenta de auxilio aos
especialistas da area.

Palavras-Chave: Interpretacdo Semantica de Imagens, Visdo Computacional,
Processamento de Sinal, Estratigrafia de Sequéncias.






1 INTRODUCAO

Este trabalho aborda a darea da ciéncia da computacdo chamada “visdo
computacional”, discutida mais amplamente pela primeira vez em (Ballard, D. H. e C.
M. Brown, 1982), para o estudo da extracdo de dados de imagens, esses por sua vez
podendo ser processados posteriormente, tanto por humanos quanto maquinas,
buscando cumprir alguma tarefa. A interpretacdo semantica de imagens ¢ a area da
Inteligéncia Artificial derivada da visdo computacional, que busca algo mais além da
simples extracdo numérica de contetidos das imagens sem significados semanticos.Seu
ideal ¢ dar significado aos dados extraidos das imagens, muitas vezes tentando simular

0 que seria o comportamento humano.

Este trabalho visa o estudo das abordagens de interpretagdo semantica de imagens,
aplicada a interpretacdo de sequéncias deposicionais. A Estratigrafia de Sequéncias,
apresentada inicialmente por Vail et al. (1977), posteriormente refinada por Posamentier
et al. (1988) e Van Wagoner et al. (1990), como apontado por Catuneanu (2006), ¢ uma
area de estudos recentes da Geologia responséavel pelo estudo da formacao dos estratos
do subsolo pela variacdo do nivel do mar e deposicao de matéria organica. Sua correta
interpretacdo permite uma boa predicdo da formagdo dos sistemas deposicionais que
orienta a exploracao de petrdleo.

1.1 Motivacéao

Relativamente nova, a area da visdo computacional ainda tem muito a ser explorada,
considerando que nem mesmo possui uma formalizacdo padrdo, mas sim diversos
estudos aplicados a problemas distintos. Essa também ¢ uma &rea muito promissora pela
grande ajuda que pode nos dar ao resolver problemas tanto de altos graus de
dificuldades, como, por exemplo, diagnosticos médicos e outros tipos de interpretagdo,
ou mesmo problemas que exigiriam alta demanda de trabalho, como, por exemplo,
catalogar todos os gols que um jogador fez ao longo da carreira.

A area de estratigrafia de sequéncias, também relativamente nova, oferece fortes
ferramentas para a andlise estratigrafica cujo estilo vem sendo tomado como o preferido
pelos gedlogos ao longo dos tltimos anos (CATUNEANU, O., 2006). Unindo-a com a
area da visdo computacional e interpretacdo semantica de imagens ¢ possivel criar
ferramentas muito efetivas e uteis no momento em que nosso pais torna-se um dos mais
fortes na exploragdo de petroleo, contando com pesado investimento, sendo mais de 70
bilhdes de reais investidos em 2009 no aumento da capacidade de producdo de petrdleo
e gas natural, dos quais mais de 30 bilhdes de reais em exploracdo e produgdo e 2,8
bilhdes de dolares investidos para o periodo até 2013, segundo (PETR).
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Com diversos trabalhos na area de interpretacdo semantica de imagens, tendo
algumas boas abordagens, apresentadas no segundo capitulo, poucos trabalhos buscam a
area de estratigrafia de sequéncias, deixando o caminho livre para inovagdes, como o
framework apresentado por Fiorini (2009), ou os resultados conseguidos pela
abordagem semelhante de Xia (2009).

Criado a partir das linguagens OWL e Java, o framework S-Chart tem como foco a
interpretagdo semantica de graficos através da combinagdo de algoritmos de
processamento de sinais com algoritmos ¢ modelos de raciocinio simbolico. Divide-se
em 3 niveis: semantico, visual e analdgico, sendo os dois primeiros destinados as
interpretagdes e o ultimo ao processamento de imagens. Sua aplicagdo, o sistema
Intelistrata, busca a utilizacdo de suas ferramentas para inferéncias no ambito da
estratigrafia de sequéncias, como delimitacdo de sequéncias deposicionais e
parassequéncias.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ propor um novo algoritmo de processamento de sinal
para o sistema Intelistrata, desenvolvido por Fiorini (2009), buscando maior precisdo do
algoritmo de identificagdo dos limites de sequéncias deposicionais em depdsitos
sedimentares siliciclasticos em bacias sedimentares do tipo Margem Passiva. Para tal
sera utilizada uma nova abordagem para o algoritmo, utilizando-se médias moveis, ao
invés das wavelets utilizadas no sistema original. Dessa forma espera-se, em trabalhos
futuros, estender as funcionalidades do sistema Intelistrata, utilizando-se a base para
inferéncias e também uma arquitetura ja definidas e propria para expansdes do
framework S-Chart.

1.3 Organizacao dos Capitulos

O capitulo 2 revisa conceitos e trabalhos relacionados a 4area da visdo
computacional, apresentando algumas das principais abordagens, apontando seus pontos
fortes e fracos e terminando por compara-las.

O capitulo 3 introduz o framework S-Chart e sua aplicacdo, o sistema Intelistrata,
voltado para a estratigrafia de sequéncias, sendo essa ultima abordada em maiores
detalhes ao fim do capitulo.

O capitulo 4 apresenta a proposta de um novo algoritmo ao sistema, buscando
melhores resultados.

O capitulo 5 mostra a validagdo e os resultados alcangados pelo novo algoritmo
apresentado no capitulo anterior.

O sexto e ultimo capitulo apresenta as conclusdes do trabalho, comentando seus
resultados e possiveis avangos futuros.
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2 INTERPRETAGAO SEMANTICA DE IMAGENS

O principal desafio dos sistemas de visdo computacional ¢é interpretar
corretamente o conteudo de imagens. Um sistema desse tipo deve ter como
saida uma descricao, formal ou ndo, dos objetos presentes em uma imagem,
bem como a sua classifica¢do e suas propriedades visuais. (FIORINI, S. R.,
2009, p.21)

Um sistema de visdo computacional consiste em saber dar o correto significado
a0 que vemos, ou, no caso, ao que o sistema “v€”. Assim foram criadas diversas
tentativas de chegar a uma solu¢do, desde algoritmos simples de extracao de feicoes de
imagens, como retas, superficies, regides e texturas, até a tentativa de simula¢do do
conhecimento de um especialista humano. A limitacdo ¢ que até hoje o processo
cognitivo humano ndo ¢ completamente conhecido para que possa ser transformado em
um algoritmo e entdo simulado. Até o momento, a interpretagdo semantica de imagens
¢ um problema que persiste sem uma solugdo completa.

Com os diversos estudos na area, chegou-se a conclusao de que o significado de um
objeto em uma imagem ndo esta no seu formato, nome, ou taxonomia. S6 sabemos dar
um significado, por exemplo, ao termo, ou ao objeto chamado “carro” por vivéncia e
por encontra-lo contextualizado de certa forma em alguma cena, mas esse simbolo por
si s0 nada nos diz a respeito de seu significado. Indo além, o termo “carro” é uma
palavra da lingua portuguesa e fica ainda mais 6bvio pelo fato de que ele nada significa
a alguém que nunca tenha tido contato com essa lingua. Essa falta de significado
intrinseco ao termo, ou no caso de uma imagem, um objeto nela reconhecido, traz a
necessidade de uma atribui¢do do valor semantico (o significado) a um objeto da
imagem (o simbolo).

A associa¢ao de um simbolo com o objeto ao qual ele se refere ¢ referenciado na
literatura como o problema do ancoramento simbdlico (the symbol grounding problem)
e visa responder, segundo Harnad, S. (1990, p.1):

Como a interpretacdo semantica de um sistema simbolico formal pode
ser intrinseca ao sistema, ao invés de apenas parasitico como em nossas
mentes? Como podem os significados de simbolos sem significado,

manipulados exclusivamente em funcdo de suas formas (arbitrarias), serem
ancorados a algo que ndo outros simbolos sem significado?

Esse questionamento vem da tentativa de dar um real significado a cada simbolo ao
invés de simplesmente tentar relaciond-lo a outros. Dentre as capacidades humanas,
aquelas que sao procuradas para a solucdo do ancoramento simbolico sao:
discriminacdo, manipulacdo, identificacdo e capacidade de produzir e responder
descrigdes de objetos ou eventos. Os sistemas que delas se utilizam, ancoram os valores
semanticos as feicdes encontradas na imagem, referentes a um simbolo. Esse
ancoramento pode ter tanto uma abordagem fop-down, na qual a partir de um conjunto
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de valores semanticos sdo procuradas feicdes na imagem, quanto bottom-up, cujo
processamento de imagem extrai todas as feicdes possiveis e tenta conectd-las a valores
semanticos. Ha uma espécie de consenso que considera os valores semanticos como alto
nivel e a imagem e suas fei¢des, ou simbolos, como baixo nivel.

Geralmente os sistemas costumam fazer uma abordagem hibrida e iterativa na
tentativa de melhores resultados. Como o exemplo de Fiorini, S. R. (2009), caso fosse
utilizado um sistema de interpretacdo de imagens de satélite, uma imagem teria regides
extraidas na Figura 2.1a. A partir de uma abordagem bottom-up, essas regides seriam
interpretadas como sendo um rio e uma estrada (Figura 2.1b). Considerando que o
modelo simbdlico definiria que na sobreposi¢ao das entidades “rio” e “estrada” poderia
haver uma ponte, o interpretador passaria ao sentido fop-down em busca de
caracteristicas visuais que confirmasem essa hipotese (Figura 2.1c¢).

. .

-~
‘\.\ 7
/

— Estrada
2 - — Estrada =
LA

Rio -

N

Rio -
Ny v
¥
Ponte
Ponte
I
-

L

Figura 2.1: Exemplo de interpreta¢do de ancoramento simbdlico (FIORINI, S. R., 2009)

Alguns sistemas de visdo computacional sdo divididos em partes chamadas de
niveis. Esses niveis sdo denominados para aumentar a modularidade, diminuir a
complexidade dos sistemas e ainda melhorar a clareza do sistema de interpretacdo
semantica. Como dito anteriormente, ha um consenso de que os valores semanticos
atribuidos a imagem sdo o “alto nivel”, enquanto a imagem bruta e suas possiveis
feicoes sdo o “baixo nivel”. Os niveis podem ainda receber diferentes nomes, como
“nivel semantico” e “nivel da imagem” ou mesmo contar com niveis intermediarios,
como “nivel visual” (HUDELOT, C. et al.,, 2004), para diminuir a distancia e
complexidade dos problemas entre niveis, dividindo-os em sub-problemas, podendo
assim conter algumas propriedades da imagem e de cada objeto nela encontrado, mas
ainda sem a apropria¢do de seu valor semantico, seu significado.
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Os diferentes niveis possuem diferentes abordagens, focos e linguagens, assim, a
partir da sua utilizagdo, ¢ também necessario definir uma maneira de fazer comunicagao
entre eles. Essa comunicacdo pode ser feita de diversas maneiras, como a criagdo de
ontologias visando uma linguagem comum, ou simplesmente dados vindos de um nivel
para posterior processamento no nivel que os recebe. Por exemplo, regides de uma
imagem que de acordo com seu formato e cor podem receber diferentes valores em um
nivel intermediario, a exemplo da Figura 2.5 na se¢do 2.3.

A seguir sdo apresentadas algumas das principais abordagens que utilizam esses
conceitos.

2.1 Agregados

O trabalho de (NEUMANN, B. e R. MOLLER, 2006) visa analisar a possibilidade
do uso de Logica de Descrigdo (Description Logics — DL) como representacdo de
conhecimento e sistema de raciocinio para interpretagdo de alto nivel de cenas. O
sistema proposto pelos autores visa a analise de cenas, podendo intuir o que estd
acontecendo. Foi voltado, inicialmente, & monitora¢do de trafego, j4 que o sistema
inclui primitivas de representacdo de objetos ao longo do tempo.

A abordagem foi proposta tendo em mente os seguintes aspectos:

1. Representagdo de conhecimento necessita uma forte base formal
quando o corpo de conhecimento se torna maior e diverso. Muitas das
representacdes de formalismos anteriores como redes semanticas, linguagens
de frames e sistemas baseados em regras sofreram de falta de uma semantica
precisa no sentido de que o correto uso de conhecimento representado ¢
parcialmente baseado em nog¢Oes intuitivas, que ndo necessariamente
proveem uma base consistente para processamento de conhecimento de larga
escala.

2. Sistemas de representagdo de conhecimento podem prover servigos de
inferéncia padronizados que podem ser utilizados (e reutilizados) para
desenvolvimento de aplicacdes. Servigos de inferéncia tipicos sdo de
checagem de consisténcia, heranga, classificagdo de instancias e construgao
de modelos, mas muitos outros foram propostos e investigados, como, por
exemplo, pattern matching (BAADER, F. e R. KUESTERS, 1999). Servicos
de inferéncia sdo interessantes para interpretagdo de cenas ja que podem
prover importantes funcionalidades para o processo de interpretacdo em
termos de software existente com propriedades bem definidas.

3. Ha um crescente corpo de pesquisa com respeito a conhecimento
espacial e temporal e sistemas de raciocinio relacionados (VILA, L., 1994)
(STOCK, O., 1997) (COHN, A. G. ¢ S. M. HAZARIKA, 2001). Espago ¢
tempo tém um papel determinante em cenas e pode-se esperar que servicos
de raciocinio visual e temporal provenham suporte para interpretagdo delas.
Entretanto, ¢ notavel que até agora apenas alguns poucos exemplos dessa
integragdo tenham sido feitos em sistemas de visdo (vision system) (HAAG,
M. et al., 1997) (NAGEL, H.-H., 1999) (COHN, A. G. et al., 2003). Um dos
problemas parece ser a incompatibilidade quantitativa entre informagodes
espaciais e temporais vindas de visualizagdes de baixo-nivel e a natureza
qualitativa dos seus sistemas de raciocinio.

4. Logica de Descricdo constitui uma familia de formalismos de
representacdo de conhecimento que tem recebido muita atengdo na ultima
década. Logica de Descricdo oferece representagdo de conhecimento
orientado a objetos similar a linguagens de frames usados em muitos sistemas
baseados em conhecimento, mas baseado em semantica formal. A Logica de
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Descrigao representa um subconjunto do Calculo de Predicados de Primeira
Ordem, que ¢ geralmente escolhido por sua garantia de decidibilidade de
checagem de consisténcia e outros servicos de inferéncia chaves. Além do
que, recentes desenvolvimentos de sofisticadas técnicas de otimizagdo
levaram a sistemas de Logica de Descricdo que combinam uma expressiva
representagdo de linguagem com servigos altamente eficientes. Em
(BAADER, F. et al., Eds., 2003) ¢é provido um excelente overview do estado
da arte da metodologia da Loégica de Descricdo. (NEUMANN, B. ¢ R.
MOLLER, 2006, p.2-3)

Ao longo do trabalho, os autores apresentam os termos interpretagdo de alto nivel
(high-level interpretation) — que levam a estruturas conceituais que podem ser descritas
como interpretagdes — e agregados, o ponto principal da abordagem. O primeiro termo ¢
definido como a tarefa de entender uma cena indo além do simples reconhecimento de
objetos. Para tal ¢ proposto o seguinte framework:

Interpretacdo de cenas
em alto nivel

. Base de
Informacoes <> <—— > conhecimento

de contexto conceitual

Descricdo geomeétrica da cena
(Geometrical scene description - GSD)

Sequéncias de imagens
de cenas dindamicas

Figura 2.2 — Framework baseado em conhecimento para interpretagao de alto nivel de
cenas (NEUMANN, B. e R. MOLLER, 2006)

Como bem apontado por Fiorini, S. R. (2009), os autores nao especificam
claramente como seria a passagem de dados da interpretacao de baixo para alto nivel.
Simplesmente ¢ citado o uso do intermediario GSD (Geometrical Scene Description),
introduzido pelo préprio autor em (NEUMANN, B., 1989) que, nas palavras dele
mesmo, ¢ um conveniente separador entre processos de alto e baixo nivel. Logo apos
ainda ¢ declarado que neste trabalho esses tipos de processos deverdo interagir, assim
ndo se assume que o GSD seja completo ou correto em qualquer sentido. Também sdo
deixadas de lado as dificuldades da interpretacdio de baixo nivel das imagens,
assumindo-se que uma reconstru¢do geométrica parcial da cena estard disponivel.

Ainda quanto a interpretagdo de alto-nivel, sdo listadas algumas caracteristicas
esperadas:

® Envolver diversos objetos e ocorréncias.
® Depender das relagdes temporais e espaciais entre partes de uma cena.

® Descrever cenas em termos qualitativos, omitindo detalhes geométricos.
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® Explorar informagao contextual.
® Incluir fatos inferidos, ndo observaveis na cena.

® Baseado em conhecimento visual e experiéncias sobre o mundo.

O termo ‘“‘agregados” ¢ descrito como a principal entidade conceitual. Ele consiste
em um conjunto de partes unidas para formar um conceito que satisfaz certas restrigdes.
Como exemplos utilizados pelos autores, um agregado pode ser um conjunto de lougas
e talheres que podem vir a definir se a cena que estd sendo vista ¢ de uma mesa de café
da manha, almogo, etc. Segundo os autores a principal motivagao para definir um
agregado ¢ prover uma descricdo coerente de entidades que ocorrem em uma cena,
independentemente de estarem ou ndo, visiveis, podendo haver a inferéncia de algum
elemento que ndo esteja evidente nela, estando de acordo com as caracteristicas de uma
interpretagdo de alto nivel citada acima.

Ainda quanto as escolhas feitas pelos autores, ¢ defendido o uso de Logica de
Descricao, usando-se o argumento de que, como ja visto em diversos sistemas de frames
e redes semanticas, ndo ¢ necessario o uso de uma logica de primeira ordem, utilizando-
se apenas algumas partes dela, tendo uma grande vantagem sobre os provadores de
teoremas necessarios na logica completa. Logica de Descri¢ao também ¢ defendida por
ter uma semantica formal que evita ambiguidades que geralmente surgem em sistemas
de conhecimento quando construidos intuitivamente.

No decorrer do trabalho de Neumann e Moller (2006), ¢ apontado o uso do sistema
RACER (HAARSLEYV, V. e R. MOLLER, 2001), que implementa servigos de inferéncia
na Logica de Descricdo ALCQHIr:(D"), também chamada de SHIQ(D,), considerado
suficiente, ja que, segundo os autores, os requisitos do sistema sdo satisfeitos com a
logica ALCF(D). Entretanto, o que fica latente ¢ o fato de que nao ha suporte para a
escolha de qual agregado serd construido primeiro, algo que geraria backtracking e
ineficiéncia para a interpretacdo da cena, j4 que no momento em que o trabalho foi
elaborado esse tipo de suporte estava fora do escopo dos sistemas de Logica de
Descricao da €poca. Esse tipo de problema nao resolvido acaba tirando boa parte da
credibilidade do trabalho, j4 que ele ndo resolve grande parte daquilo que se propoe,
apresentando simplesmente uma solucao tedrica que apenas funcionaria num mundo
que ndo existe, deixando assim pouco proveito pratico.

Por fim, o trabalho ndo deixa explicito se utiliza uma abordagem top-down ou
bottom-up; contudo, no capitulo 5.2 - Supporting the Scene Interpretation Process with
a DL System, ¢ apontada a necessidade de instance merging, um passo tipicamente
utilizado quando uma instancia top-down hipotética precisa se conectar a uma evidéncia
bottom-up. Isso leva a crer uma abordagem hibrida, tendo um processamento bottom-up
para as imagens no baixo nivel e interpretagdes top-down.

2.1.1 Evoluc¢oes da Abordagem dos Agregados

Dentre as evolucdes do trabalho de Neumann e Mdller (2006) temos os seguintes
artigos:

Em KREUTZMANN, A. et al., (2009), o trabalho estende os antigos trabalhos de
Neumann, utilizando um modelo probabilistico de alto nivel. Nesse modelo
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probabilistico, sdo utilizadas arvores de decisao e hierarquias de composi¢do bayesianas
(Bayesian Compositional Hierarchies). O trabalho também visa a evolucdo da
classificagdo dos objetos utilizando o framework SCENIC (HOTZ, L. e B. NEUMANN,
2005). Os autores alegam que esse método reduz a complexidade e melhora a qualidade
da interpretacdo para cenas temporais, também reduzindo a incidéncia de falsos
positivos.

Em (HOTZ, L. et al., 2008) também ¢ utilizado o framework SCENIC. Sua principal
contribuicao ¢ a utilizagdo clara de um nivel intermediario para “comunicac¢ao” entre o
alto e baixo nivel, sendo que, suas principais caracteristicas sdo o casamento entre
evidéncias do baixo nivel com conceitos do alto nivel, confirma¢dao ou refutacao de
hipoteses do alto nivel e inicio de atividades do baixo nivel a partir de hipoteses do alto
nivel. Aqui também fica claro o uso da abordagem top-down.

Mesmo sendo duas das mais interessantes evolucdes do trabalho, elas ndo possuem
um avango suficiente para serem tratadas como uma nova abordagem.

2.2 Abducdo

A abordagem abdutiva de (SHANAHAN, M. e D. A. RANDELL, 2004) ¢ proposta
para uso em robds, tendo como motivagdo o fato de que, at¢ o momento de sua
publicacdo, as acdes dos robos eram geradas assumindo-se que a percepcao de cenas
estava em uma caixa-preta que poderia prover dados sobre o mundo em um alto nivel,
sem a preocupagdo de como os dados brutos do baixo nivel seriam transformados em
dados de alto nivel.

Os experimentos no artigo foram realizados com o rob6 LUDWIG, um humanoide
composto por tronco, dois bracos, cada um com 3 graus de liberdade e uma stereo
camera em uma cabeca pan-and-tilt (uma cabega que gira sobre o proprio eixo,
simulando a movimentagao de uma cabe¢a humana). A funcao desse robo ¢ identificar
objetos interessantes e entdo mexé-los utilizando servovisdo. Ele cumpre a sua tarefa
com ajuda da extensdo dada a abducdo basica em (SHANAHAN, M., 2002), um
framework que permite o fluxo bidirecional entre cogni¢do e a imagem de baixo nivel,
segundo os autores, tendo o potencial de abranger cognicdo, acdo e percepcao. Um
importante aspecto também ¢é capacidade de melhorar a representacdo de um objeto
através da interacdo com ele. Dessa forma, ¢ tido como grande contribuicdo do artigo
superar as deficiéncias de tentativas prévias de caracterizagdo logica da percepgdo de
robds utilizando abdugdo. O trabalho ¢ feito através de um meta-interpretador escrito
em prolog com o processamento das imagens no baixo nivel feitas em C++, tendo ainda
a interacdo com o usudrio, para melhorar a percepcao que deseja-se dar ao robo.
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- i

Figura 2.3: Robé LUDWIG (SHANA}iAN, M. e D. A. RANDELL, 2004)

A percepcao visual dada pela abdugao ¢ feita da seguinte forma:

Sendo X a teoria que captura a relacdo causal entre objetos de uma cena ou imagem
e os dados retirados dessa imagem de baixo nivel, I' uma conjuncdo de féormulas
representando uma cole¢do de dados da imagem no baixo nivel, a tarefa ¢ encontrar
uma conjun¢ao A de formulas, tal que:

TAAFT

Dessa forma, a idéia ¢ encontrar hipoteses na cena que expliquem os dados visuais
que o robo recebeu. Assim, temos que A deve ser consistente com X e deve conter
apenas predicados considerados “abdutiveis”, construindo assim diversos A que
explicam I, devendo-se utilizar o A que contenha mais informacdo e ela deve ser
correta.

Temos que:
Sendo A, ... A, o conjunto de todas hipoteses que explicam I

Dado que uma e apenas uma dessas hipoteses pode ser a verdadeira explicagdo, e se
nenhuma das hipoteses ¢ absorvida por qualquer outra, podemos assumir A; ... A,.

Considerando uma hipdtese qualquer Ax € R sendo A, ... Axi Axsi ... An.

Temos, pelas leis da probabilidade:

P(R) ]"

P(Ay 1A, R)=(l+ I

Onde P(Ay) ¢ a probabilidade prévia de A e P(R), a de R, temos:

i=1

P{RJ=(E Pt’ﬁ;)]-Pt’ﬁk)
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Para qualquer hipotese A na forma ¥; ... ¥, temos:

.'I.=I
P(A) =TT P(y;)
m
Como exemplo de aplicacdo ¢ dada a identificagdo de blocos Lego como pode ser
visto na Figura 2.4:

Figura 2.4: Blocos Lego e suas arestas (SHANAHAN, M. e D. A. RANDELL, 2004)

A primeira parte da Figura 2.4 representa a visdo do robd, a segunda, a deteccao de
arestas Sobel, j4 a terceira, mostra a identificacao de cada aresta pelo algoritmo, ou seja,
o processamento da imagem no baixo nivel. O algoritmo visa primeiramente a abducao
de areas trapezoidais a partir da identificacdo das arestas e, em um segundo momento, a
abducdo de cubodides dentro dessas areas. Esse trabalho ¢ feito utilizando axiomas
logicos de primeira ordem, relacionando as primitivas de baixo nivel retas e pontos com
as regides trapezoidais e cubdides. O ntcleo do trabalho, o meta-interpretador, trabalha
com uma lista de hipoteses ordenadas de acordo com seu poder de explicagdo de T,
entdo suas expectativas sdo confirmadas, ou ndo, reordenando assim as hipoteses. Ao
fim desse processo, que ainda pode contar com o ajuste do usuario, temos o resultado
que ¢ a hipdtese que fica melhor posicionada e temos entdo um trabalho com uma
abordagem hibrida (fop-down e bottom-up).

Indo um pouco além da simples abordagem do trabalho ha algumas evolugdes para
melhor resposta em termos de interpretagdo de cenas, como a percep¢do ativa, calculo
de eventos, abdugdo de eventos visuais para respostas do robd contextualizadas através
de sensores visuais € ndo apenas de proximidade e aspect graphs, que representam
diversas visdes de um mesmo objeto, podendo assim facilitar sua identificagdo.

2.2.1 Evoluc¢des da Abordagem Abdutiva

Dentre os trabalhos encontrados até o momento da revisdo bibliografica deste
trabalho (Junho de 2010), o unico que pode ser encarado como uma evolugdo na
abordagem abdutiva de (SHANAHAN, M. e D. A. RANDELL, 2004) ¢ o encontrado
em (RANDELL, D. e M. WITKOWSKI, 2006). Sua principal contribuicdo ¢ a
utilizagdo de feature clouds, uma estrutura de dados que codifica caracteristicas
heterogéneas e espacialmente distribuidas, detectadas pelo sensor, € podem ser
contrastadas com outras representagdes de aplicagdes baseadas em percepgdo visual.

Mesmo com o uso dessa técnica que utiliza vetores 3D para formagao das descri¢des
e hipoteses e com a reivindicacdo dos autores de que seu uso melhora os resultados e
também sua flexibilidade, a exemplo do que foi visto sobre as evolu¢des da abordagem
do capitulo 2.1, esse trabalho demostra apenas uma diferente aplicagdo de técnicas, ndo
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tendo uma grande mudanga em sua esséncia ¢ ndo devendo, assim, ser considerada uma
nova abordagem.

2.3 Orion

A abordagem do grupo Orion pode ser vista em (Hudelot, C. et al. ,2004), (Maillot,
N. et al. ,2004) e (Hudelot, C., 2005). O grupo traz uma abordagem ao problema do
ancoramento simbolico, descrito como a dificuldade de relacionar dados numéricos de
uma imagem com dados semanticos que representam e dao significado ao contetido da
imagem (LORENZATTI, A., 2008), contetido esse tratado por um sistema cognitivo que
introduz uma nova camada entre o nivel semantico e o nivel da imagem, chamado de
nivel visual.

Dentro do trabalho do grupo Orion para resolugao da interpretagao do significado de
uma imagem, sao propostos 3 sub-problemas:

® O problema do processamento da imagem, que visa a extragdo de dados
numéricos da imagem no baixo nivel;

® o problema do ancoramento simbolico, j& detalhado anteriormente;

® o problema da interpretacdo semantica, que consiste na extracdo de um
significado da imagem.

Essas 3 areas sdo divididas como mostrado na Figura 2.5 a seguir:

Mivel Semantico

uma moseca branca adulta na parte
inferior das folhas de umarosa

Mivel Visual

uma supetficie simétrica branca
com formato de coragio alongado

Mivel da Imagem Excentricidade da
regido: 0.3
Compacidade: 0.8
Area: 5233

HEV- (140, 3, 93)

fzrmentagio da Imagem Dados numeéricos

Figura 2.5: Os 3 niveis de abstragdo correspondentes aos sub-problemas representados
através de uma imagem microscopica da biologia (HUDELOT, C. et al., 2004)

Essa subdivisao de problemas envolve ainda problemas de comunicagdo entre as
camadas, resolvido através de ontologias intermediarias (o grupo Orion utilizou a
defini¢do de ontologia encontrada em (GRUBER, T. R., 1995): “especificagdao formal e
explicita de uma conceitualizacdo compartilhada”, considerando uma ontologia como
sendo composta por um conjunto de conceitos C, um conjunto de relacdes R e um
conjunto de axiomas). A primeira ontologia, responsavel pela comunicagdo entre o nivel
semantico ¢ o problema do ancoramento simbdlico, ou simplesmente o nivel visual,
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chamada “ontologia de conceitos visuais” e a “ontologia de processamento de imagens”,
responsavel pela comunicacdo entre os niveis visual e de imagem.

A ontologia de conceitos visuais tem como meta ser um vocabuldrio comum
utilizado por humanos para descrever objetos dentro de uma cena, ou seja, a descrigao
de conceitos semanticos. Ela foi composta por 115 conceitos, dos quais:

® Conceitos espaciais: 32 conceitos que definem formato, tamanho e
localizagdo e 32 conceitos referentes a relagdes espaciais, como topologia,
distancia e orientacao;

® conceitos de cor: tendo em mente o formato HSL, é composto por 28
termos voltados a matiz (Hue), 4 a saturagdo (Saturation) e 5 a luminancia
(Lightness);

® conceitos de textura: contendo 14 tipos de texturas.

A ontologia de processamento de imagens tem como meta codificar formalmente os
conceitos, propriedades e relacdes do processamento de imagens, definido como “o
processo de manipulacdo e analise de imagens com um computador de acordo com um
objetivo” (HUDELOT, C. et al., 2004). Composta por 183 conceitos, esta dividida da
seguinte forma:

® (Conceitos de entidades de imagem: 11 conceitos representando diferentes
estruturas de dados, como regides, bordas, etc;

® conceitos de caracteristicas de imagem: 167 conceitos, como medidas de
tamanho (4rea, comprimento, etc.), formato (compacidade, excentricidade,etc.),
dentre outros;

® conceitos de funcionalidades de processamento de imagens: 5 conceitos
provenientes das intengdes de dado processamento de imagem, dentre eles
segmentacao de imagem.

Dessa maneira, a ontologia deve funcionar de maneira que o nivel superior possa
requisitar dados, guiando a forma como devem ser entregues, bem como os dados
entregues pelo nivel inferior devem ser de facil compreensdo para o nivel superior.
Assim, ampliando o esquema da Figura 2.5, temos a inclusdo das ontologias entre
niveis, como pode ser observado na Figura 2.6:
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Mivel Semantico
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>
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Regido 1
Areaz105
Compacidade: 0.9
Circularidades 0.85
HSV: (0.05, 0.2, 0.6)...

Mivel Visual

Percep¢ao: um
conjunto de pixels

Figura 2.6: Ancoramento simbdlico: 3 niveis e ontologias para comunicacao
(HUDELOT, C. et al., 2004)

A abordagem Orion sugere ainda dois métodos de trabalho para a interpretacao
semantica: conhecimento a priori e por aprendizado. O primeiro consiste em ter a
ligacdo entre caracteristicas dos dados da imagem no baixo nivel e conceitos visuais
construidos explicitamente, j& o segundo tem essa ligacdo aprendida através de diversas
imagens. O método por aprendizado ¢ composto por duas etapas: selecdo de
caracteristicas e treinamento.

A selecdo das caracteristicas ¢ feita através da Andlise Discriminante Linear (Linear
Discriminant Analysis — LDA). Ja a segunda etapa, o treinamento, ¢ feita de maneira
supervisionada, através de um conjunto de treinamento montado a partir de
caracteristicas extraidas de regides de interesse apontadas por um especialista.

Apesar de mais proxima ao método de aprendizagem humano, a abordagem por
aprendizado ainda tem alguns problemas, principalmente o fato de ndo conseguir
aprender a estrutura espacial dos conceitos semanticos, assim ndo os levando em
considera¢do para conseguir os resultados. Como ¢ de se esperar, o método se torna
mais eficiente a medida em que o conjunto de treinamento cresce.

No método do conhecimento a priori, uma base de conhecimento de ancoramento
simbdlico ¢ previamente construida, como pode ser no exemplo da Figura 2.7 :
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VisualConcept{ VisualConcept{

name Ciewlar Surface name Crange

Super Concept Eliptical_Swuface Super Concept Generic_Hue
Grounding Link Grounding Link

Symbol name sccentricity Float name H_value

Comment ratio of the lenath of the longest Comaln [0.0 0.1]
chord to the lengest chord perpendicular to Float name L_value

it Domain [0.5 1.0]
Linguistic-values [ hiah very_high] ;

FuzzySet

Fhigh ={£_J.5?, 0.62, 0.76, 0.84}

F'l."ET'y’_hlgh ={D.T5, 0.84, 1, 1} ‘L-‘isual(‘.".oncept{

Comain [0 1]

name Dark
Symbal name compaciness

Comment measure of how the shape Is Super Concept Lightness
closely-packed Grounding Link

Float name L_value

Symbal name ellipticity D L]

Comment Euclidian ellipticity: distance i
betwesn fitting ellipse and region boundary

Figura 2.7: Exemplo de ancoramento simbolico construido a priori (HUDELOT, C. et
al., 2004)

Como artefato ainda ¢ utilizada a imprecisdo de conjuntos fuzzy para modelar as
caracteristicas de baixo nivel entre conceitos visuais e dados da imagem.

Dentro da abordagem Orion ainda ¢ utilizada uma estratégia hibrida (podendo
ser usado tanto fop-down quanto bottom-up), ou ainda a ligacdo dos conceitos para
formagdo do ancoramento simbolico pode ser feita de maneira manual.

2.3.1 Evoluc¢odes da abordagem Orion

Nao parece haver evolugdes da abordagem do grupo Orion até o momento, apenas
algumas aplicagdes, como encontrado em (RAICU, D. S., E. et al., 2010).

2.4 Espacos Conceituais

A abordagem encontrada em (CHELLA, A. et al., 1997), (CHELLA, A. et al., 2001)
e (GARDENFORS, P., 2004) — espacos conceituais — tem, nos seus primoérdios, a area
da visdo computacional contextualizada na robética. O termo ¢ definido em (CHELLA,
A. et al., 1997) como um espago métrico consistindo em um nimero de dimensdes
cognitivas, incluindo cor, tamanho, etc. e trazendo uma

arquitetura cognitiva para um sistema de visdo computacional, no qual
uma representacdo interna efetiva do ambiente ¢ construida através de
processos definidos em um nivel intermediario adequado que age como um
intermediario entre os dados sensoriais € o nivel simboélico. [...] Essa
arquitetura visa prover um modelo geral de visdo para um agente autdbnomo.

A abordagem dos espacos conceituais ¢ dividida em 3 diferentes niveis, como pode
ser visto na Figura 2.8:
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Figura2.8: A arqui-tetura proposta pela abordagem dos espagos conceituais e seus 3
diferentes niveis (CHELLA, A. et al., 1997)

® Nivel Subsimbolico (Subsymbolic Level): A informacdo ¢ estritamente
relacionada aos dados sensoriais, ou seja, a imagem bruta do baixo nivel;

® Nivel Conceitual (Conceptual Level): O nivel intermediario no qual a
informacao ¢ caracterizada em termos de um espaco métrico definido por um
nimero de dimensdes cognitivas, independente de qualquer linguagem. Em
resumo: o core da abordagem dos espacos conceituais;

® Nivel Linguistico (Linguistic Level): Onde a informacao ¢ expressada por
uma linguagem simbolica.

As transigdes vistas na Figura 2.8 sdo realizadas da seguinte forma:

® “A” recebe a imagem de entrada de uma camera e tem como saida um
mapeamento chamado 2'* D;

® “B” constroi uma descricdo da cena em termos de combinagdes de
primitivas geométricas 3D;

® “C” implementa o mapeamento entre o nivel conceitual e simbolico;
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® “D” implementa o modo linguistico do mecanismo de foco de atengao;

® “E” implementa o modo associativo do foco de atencao.

No seu nivel mais baixo, o subsimbdlico, a abordagem trata apenas de dados brutos
vindos da imagem, sem a utilizagdo de abstracdes. Ao passar ao proximo nivel, o
conceitual, ¢ utilizado o conceito de knoxel, definido como “um ponto genérico em um
espaco conceitual (o termo knoxel ¢ derivado por analogia de pixel). Um knoxel
corresponde a uma entidade epistemologicamente primitiva no considerado nivel de
analise.” (CHELLA, A. et al., 2001, p.3), que se traduz como uma regido da imagem. A
seguir, na Figura 2.9, pode ser visto um exemplo da aplicacdo do conceito, sendo que
cada k; ¢ um knoxel:

Figura 2.9: Uma imagem com seus objetos transformados em knoxels (CHELLA, A. et
al., 1997)

Esses knoxels sao formados através de superquadraticas — formas geométricas
derivadas de uma equacdo paramétrica quadratica com fungdes trigonométricas
elevadas a dois expoentes reais — representadas da seguinte forma:

iy COS™! 1jCcos 2w
fin,w)= | a,cos® nsin®? w
a, sin®'

onde -m/2 <n<mn/2e-n<®<m. ay ay € a, s20 0s comprimentos dos €ixos € €; € &,
os fatores de forma, atuando, respectivamente, em relagdo a longitude e latitude do
formato. Sendo que essa ¢ a forma canOnica de uma superquadratica, temos que o
knoxels sdo representados, num ambiente 3D, com a adicdo de 3 coordenadas de centro
Px> Py € P- € 3 angulos de Euler o, 3, e y:

k = [ar a, @, £ 2 Pr P, P> © UV WU

Temos a seguir a Figura 2.10 para ilustrar a varia¢do dos fatores de forma:
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Figura 2.10: Variagdo dos fatores de forma (CHELLA, A. et al., 2001)

Passando ao nivel linguistico, tendo em mente a necessidade de prover uma
descri¢do concisa da cena em termos de uma linguagem logica de alto nivel, ¢ utilizado
um formalismo de representagdo hibrido, dividido em componente terminoldgico e
componente assertivo. O primeiro componente contém as descricdes de conceitos
relevantes para o dominio representado, um modelo conceitual, j4 o segundo ¢
composto pelas assercdes descrevendo a cena. A divisdo entre esses dois componentes €
util para a distingdo entre o conhecimento conceitual e as asser¢des feitas para cada
cena. A seguir, nas Figuras 2.11 e 2.12, sdo mostrados exemplos de conhecimento e
situacdo no componente terminologico, respectivamente. O nivel linguistico ainda
permite o agrupamento de knoxels, permitindo assim a formacdo de objetos, como no
caso do martelo na Figura 2.9, formado pelos knoxels k1 e k2.
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Figura 2.11: Fragmento de conhecimento no componente terminolégico (CHELLA, A.
etal., 1997)
* - -
_ participante *
Situacédo 1
Proximo a
esta abaixo

1/1
Figura 2.12: Situacdo no componente terminoldgico (CHELLA, A. et al., 1997)

Dessa forma podemos ter a representacdo de um martelo em um espago conceitual,
semelhante ao da Figura 2.9, como pode ser visto na Figura 2.13:
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Base de
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conceitual

Figura 2.13: Martelo representado por seus knoxels em um espago conceitual
(CHELLA, A. etal., 2001)

24.1 Evoluc¢oes da Abordagem dos Espacos Conceituais

A exemplo de outras abordagens, ndo had evolucdes tdo significativas a ponto de
revolucionar a abordagem dos espagos conceituais, apenas algumas aplicagdes do
trabalho como pode ser visto em (CHELLA, A. e S. GAGLIO, 2007) e (CHELLA, A.
et al., 2008), essas mais voltadas a robotica.

2.5 Comparativo Entre asAbordagens

Apds descrigdo mais detalhada de cada abordagem estudada, serd feito um
comparativo entre elas:

A abordagem dos agregados (NEUMANN, B. e R. MOLLER, 2006) tem como
caracteristicas o uso de Logica de Descricdo (Description Logics — DL), o que torna a
representacdo simples e mantém um bom nivel formal. Os pontos fortes incluem a
possibilidade de utilizacdo em cenas com passagem de tempo, uma grande vantagem
para sistemas em tempo real e possui também o que ¢ a sua principal caracteristica, a
utilizacdo dos agregados, procurando tirar conclusdes de acordo com o contexto da
cena, o que aproxima a abordagem de um comportamento mais natural. Entretanto, ela
deixa de lado as dificuldades de interpretacdo de baixo nivel, ndo provendo muitas
informacdes sobre o modo como trata o problema do ancoramento simbdlico,
assumindo que isso ndo causard problemas, coisa que parece recorrente em alguns
trabalhos académicos, quando os autores parecem fugir do mundo real para criar um
ambiente em que seus problemas nao existirdo e sua idéia poderd prosseguir sem



30

problemas. Outro fato que pode também ser considerado um ponto fraco ¢ a falta de um
nivel intermedidrio na abordagem entre a imagem bruta e o nivel mais alto, o que pode
aumentar significativamente a complexidade do co6digo para melhores resultados. Além
disso, a maneira como ¢ feita comunicacao entre dados no baixo nivel e alto nivel nao ¢é
explicitamente mostrada, levando a crer que seria feita através de dados brutos, ou seja,
a partir do processamento da imagem ja deveria haver a formacao dos agregados, com a
utilizagdo do GSD e uma traducdo posterior para, no caso, logica de descri¢do para que
o sistema possa ter suas conclusoes.

A abordagem da abducdo (SHANAHAN, M. e D. A. RANDELL, 2004) possui
também a possibilidade de se trabalhar com imagens em movimento € conta com um
forte formalismo: a Logica de Primeira Ordem. Tem também como ponto forte o fato de
haver interacdo com o usuario para melhorar a qualidade da cena que esta sendo visto e,
consequentemente, ter melhores resultados. Como pontos fracos da abordagem pode ser
citada a declaracdo dos proprios autores de que ela funciona bem com exemplos
simples, como reconhecimento de blocos de lego, mas ndo possui boa resposta com
cenas mais complexas, algo que talvez pudesse ser melhorado se a abordagem ndo
trabalhasse apenas com representacdes de linhas e regides, mas sim com outros padroes,
como cores e texturas. A exemplo do que ¢ visto na abordagem dos agregados, a
abordagem ndo possui uma forma de comunicagdo explicita entre os diferentes niveis da
abordagem, apenas a formacdo de conjuntos de linhas e regides, retiradas diretamente
do processamento da imagem, que servirdo para montar as teorias e formulas para
conclusdes do significado da imagem no alto nivel; contudo, a abordagem abdutiva nao
especifica também, com clareza, o que se deve esperar como resultado no alto nivel.

A abordagem Orion (HUDELOT, C. et al., 2004), (MAILLOT, N. et al., 2004) e
[HUDELOT, C., 2005) possui a criagdo de um nivel intermediario entre a imagem bruta
e os dados semanticos e tem como ponto forte a divisdo muito clara entre seus trés
niveis, bem como a comunicagdo entre eles que ¢ feita por ontologias, fazendo com que
a abordagem possua um bom nivel de abstracdo e clareza. Outra caracteristica a favor
da abordagem ¢ o fato de ter sido utilizado em aplicagdes reais e ser um trabalho bem
completo, o que serve como uma base mais forte para posteriores aplicagoes. Contudo,
o fato de ser um trabalho tdo complexo faz com que ele possa se tornar invidvel,
dependendo da area a ser aplicado. Também ¢ um trabalho que deixa a desejar pela falta
de possibilidade utilizagdo de cenas em movimento e o fraco resultado quando se utiliza
o método por aprendizado e ndo conhecimento a priori.

Finalmente, a abordagem dos espagos conceituais (CHELLA, A. et al., 1997),
[CHELLA, A. et al., 2001) e (GARDENFORS, P., 2004), a exemplo da abordagem
Orion, possui a criagdo de um nivel intermediario entre a imagem bruta e os dados
semanticos, deixando bem clara a divisdo entre os niveis alto, intermediario e baixo.
Torna-se uma abordagem interessante pelo fato da introducdo do conceito de knoxel,
possibilitando assim representagdes a partir de um espago 3D e composicao de objetos
complexos a partir de modelagens simples. Porém, a exemplo do que ¢ visto na
abordagem abdutiva, s6 € levada em consideracdao a forma dos objetos, deixando de
lado algumas caracteristicas importantes.

Assim, temos algumas das principais caracteristicas evidenciadas na tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Comparacgao entre abordagens semanticas de reconhecimento de objetos

Abordagens

Agregados Abduc¢ao Orion Espz.u;os.
conceituais
Logica de . Frames e
. _— Logica de .
Formalismo de Descrigdo o . Logica, mas
N L Primeira Frames ~ :
Representacio (Description nao especifica
. Ordem .
Logics — DL) o tipo
~ Controle de <
Aplicacio Basica Interpretagdo de Trafego e 'Interpreta(;a’o. de Robotica
Cenas e imagens estaticas
Robdtica
Tipo de Possivelmente | Hibrido (top- |Hibrido (top-down| Hibrido (top-
Ancoramento |hibrido (top-down [down e bottom- e bottom-up) e |down ebottom-
Simbélico e bottom-up) up) Manual up)
Processamento o Detecgao de Petecgao de . | Deteccao de
Utiliza GSD arestas e [regioes, ou selecao s
de Imagem o regioes
regioes manual
Menciona uso
Em (HUDELOT, | dos sistemas
C., 2005) utilizou TEA-1
Implementacio Utiliza sistema | Utiliza C++ e | a plata- forma | (RIMEY, R.
P ¢ RACER Prolog LAMA D., 1993) e
(CRUBEZY, M. etf BUSTER
al., 1998) (BIRNBAUM,
L., 1993)
Numero de o - 2 niveis o - 3 niveis
;o 2 niveis explicitos . 3 niveis explicitos .
Niveis explicitos explicitos
Nao sao Nao sao o4
.. .. A ) Subsimbdlico,
P, explicitadas explicitadas |Semantico, Visual .
Niveis Utilizados Conceitual e
nomenclaturas para nomenclaturas| e da Imagem A
Linguistico

0S niveis

para os niveis

Comunicacio
Entre Niveis

Dados Brutos

Dados Brutos

Ontologias

Knoxels entre
niveis
Coneitual e

Linguistico.

Com a andlise feita ao longo do capitulo e resumida na tabela 2.1 acima, pode-se
concluir que a abordagem Orion ¢ a melhor formulada dentre as quatro. Contudo, deve-
se manter em mente que cada uma foi proposta com objetivos diferentes e tendem a

mostrar alguma dificuldade na extensdo para outros tipos de abordagem.
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3 O FRAMEWORK S-CHART E O SISTEMA
INTELISTRATA

O trabalho de Fiorini, S. R. (2009 e 2010) apresenta duas ferramentas para a andlise
semantica de graficos: o framework S-Chart e o sistema Intelistrata. Sendo o primeiro
um framework geral para interpretagdo de graficos e o segundo uma aplicagdo para
estratigrafia de sequéncias, que sera vista em mais detalhes na se¢do 3.3.

3.1 Framework S-Chart

Criado a partir das linguagens OWL e Java, o framework S-Chart tem como foco a
interpretagdo semantica de graficos através da combinacdo de algoritmos de
processamento de sinais com algoritmos e modelos de raciocinio simbdlico. A partir
disso o framework utiliza os seguintes conceitos:

® Incorporagdo de ontologias de dominio;
® Primitivas de modelagem independentes de dominio;
® Ancoramento simbolico explicito;

® Modelo processavel por computador.

A arquitetura do framework S-Chart ¢ dada pela divisdo em trés componentes: o
componente de representagdo que, a exemplo dos trabalhos de (HUDELOT, C., N.
MAILLOT, et al., 2004), (MAILLOT, N., M. THONNAT, et al., 2004) e (HUDELOT,
C., 2005), ¢ dividido em trés niveis (Semantico, Visual e Analogico); o componente de
mapeamento, destinado ao ancoramento simbodlico, € o componente de interpretagao,
responsavel pela inferéncia e interpretacao das informagdes visuais, como pode ser visto
na Figura 3.1 a seguir:
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Maguina de Interpretacao
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Figura 3.1: Arquitetura do framework S-Chart (FIORINI, S. R., 2009)

O componente de representacdo ¢ composto pelos niveis semantico, visual e
analégico. O nivel semantico ¢ responsavel pelo modelo de conhecimento e suas
ontologias de dominio. O visual ¢ composto por feigdes visuais genéricas,
independentes de dominio, contendo nog¢des de formas visuais basicas como pontos,
retas e curvas; e também relagdes como proximidade, comparagdes de tamanhos, etc.
Por fim, o nivel analdgico ¢ também independente de dominio e diretamente ligado a
algoritmos de processamento de imagens para extracdo de elementos necessarios para
reconhecimento no nivel visual.

O componente de mapeamento, responsavel pelo ancoramento simbolico, associa os
elementos da imagem ao seu correspondente ¢ ¢ definido de uma maneira que apenas
possa haver o mapeamento de um nivel do componente de representacdo para o nivel
vizinho. Assim, entidades do nivel analdgico somente poderdo ser mapeadas para o
nivel visual e entdo essas entidades do nivel visual para o semantico, ndo sendo
permitido o mapeamento direto de, por exemplo, um conjunto de pixels do nivel
analogico para uma entidade do nivel semantico, digamos, um carro.

O componente de interpretacdo, responsavel por processar o sinal em conjunto com
os modelos de representagdo e ancoramento simbodlico até que seja inferido algum
objeto do dominio presente no sinal €, talvez, o componente mais interessante dentro do
framework S-Chart e possui sua arquitetura interna contendo duas madaquinas de
interpretagdo, uma semantica e outra visual. Seu funcionamento se da a partir de um
sinal de entrada contendo a imagem a ser analisada, que serd processada pela parte
responsavel pelo processamento de sinal, e uma entidade do dominio, uma hipotese que
serd procurada nesse sinal.

Desse modo, a maquina de interpretagao semantica do componente de interpretacao
“tenta confirmar a presenca de conceitos do dominio com base nas suas extensdes no
nivel visual, definidos por detectores simbolicos” (FIORINI, S. R., 2009, p.55). J4 a
maquina de interpretacdo visual extrai as primitivas visuais do nivel analdgico através
do acionamento de algoritmos de processamento de sinal e da utilizagdo de seus
proprios detectores simbdlicos.
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A arquitetura do componente de interpretagdo, que possui como saida as instancias
de conceitos do dominio relacionados a hipdtese inicial de busca através de uma
abordagem mista na qual utiliza raciocinio fop-down e bottom-up, pode ser visto em
mais detalhes na Figura 3.2.

Componente de Interpretagio

Entidade do Dominio r y Instancias de Fr!tidade
do Dominio

<<Conclusdes>>

[
L

L J

<<Hipdtese>>

Maquina de Interpretagdo
Semantica

Maguina de Interpretacio
Visual

l Y
#  Processamento de Sinal ]

L

Figura 3.2: Arquitetura do Componente de Interpretacao (FIORINI, S. R., 2009)

3.2 Sistemalntdistrata

O sistema Intelistrata consiste na aplicagdo do framework S-Chart no dominio da
Estratigrafia de Sequéncias, uma sub-area da Geologia. O sistema, arquitetado de
maneira que pode ser vista na Figura 3.3, sugere interpretacdes estratigraficas de perfis
de raios gama.

. '
r .y
GL
-
2, r ~
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g9 Magquinas de Interpretagdo
-
g E’ Modelos de Representacio
E g J Ontologias OWL
S B S Y . T
Gerenciador de Nivel Semantico =
Processamento de Sinal \ J =
L h A . % g.‘
. N Nivel Visual B &
2 Matlab = | [
g3 Protege —J |5]|2
[ o
23 Alg Alg, —_— =
™= Proc. 1 Proc, 2 ; ..
E-‘-—; Jess OWL Nivel Analdgico @
\ - y. ) —_— N
o

Figura 3.3: Arquitetura do sistema Intelistrata (FIORINI, S. R., 2009)
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Para a cria¢do do sistema Intelistrata foram propostas extensdes sobre o framework
S-Chart. Por exemplo, sdo incluidas ontologias — todas criadas em OWL — da éarea de
estratigrafia de sequéncias. E importante salientar que néio existe uma ontologia propria
para esta area; uma ontologia foi criada a partir do conhecimento de alguns especialistas
na area durante o desenvolvimento do trabalho de (FIORINI, S. R., 2009).

H4 também extensdes no nivel analdgico e visual do framework S-Chart,
proporcionando um maior alcance ao tema proposto, a Estratigrafia de Sequéncias. E
importante lembrar que o framework S-Chart foi construido com um propédsito geral e
toda aplicagdo feita a partir dele pode incluir extensdes tornando-o mais completo para
diversas areas e seus resultados mais satisfatérios. Isso € o que vemos com o sistema
Intelistrata.

Essas extensdes formam, juntamente com a parte original do framework S-Chart, o
componente chamado “Modelos de Representacdo” na arquitetura do sistema na Figura
3.3.

Os componentes de infra-estrutura na arquitetura do sistema Intelistrata sdo os
componentes desenvolvidos por terceiros que dao suporte ao seu funcionamento. Sua
utilizagdo ¢ justificada por Fiorini (2009), no caso do sistema Protege por ser uma das
mais populares ferramentas de manipulagdo de OWL no momento do desenvolvimento
do sistema, sendo que essa linguagem foi considerada suficiente para o proposto e ainda
a ferramenta possui a disponibilidade de extensdao pelo proprio usudrio. Ja o software
Jess foi escolhido para execugdo das regras utilizadas no sistema e por sua facilidade de
integragdo com o Protege. A parte de processamento numérico fica a cargo do Matlab
R2008a, por disponibilizar diversos pacotes de processamento de dados numéricos e de
sinal.

Por fim, o componente de interpretacdo da arquitetura do sistema Intelistrata ¢
composto por uma GUI (componente de interface grafica) simples, que permite a
selecdo do arquivo a ser analisado e a exibicdo de seus resultados; pelas maquinas de
interpretagdo semantica e visual, como mencionado na se¢ao 3.1 e pelo gerenciador de
processamento de sinal, responsavel pela delegacao e gerenciamento dos algoritmos de
processamento de sinais do sistema.

3.3 Estratigrafia de Sequéncias

Estratigrafia de sequéncias ¢ o mais recente paradigma revolucionario no
campo de geologia sedimentar. Os conceitos incorporados por essa disciplina
resultaram em uma mudang¢a fundamental na maneira de pensar geologia e,
em particular, os métodos de facies e analises estratigraficas. Ao longo dos
ultimos quinze anos essa abordagem tem sido aceita por geocientistas como o
estilo preferido de analise estratigrafica, que tem servido para fazer a ligagdo
entre diversas disciplinas. De fato, um aspecto chave da abordagem de
estratigrafia de sequéncias é encorajar a integracdo de conjuntos de dados e
métodos de pesquisa. Unir conhecimentos de diversas disciplinas
invariavelmente leva a interpretacdes mais robustas e, consequentemente,
progresso cientifico. Assim, a abordagem da estratigrafia de sequéncias tem
levado a um melhor entendimento de como unidades estratigraficas, tratos de
sistemas ¢ unidades deposicionais se relacionam em tempo e espago dentro
de bacias sedimentares. A aplicacdo de estratigrafia de sequéncias tem amplo
campo de aplicagdes, desde exploragdo preditiva de petrdleo, carvio e
delimitacdo dos depositos, até melhor entendimento das mudangas geologicas
locais e globais da Terra. (CATUNEANU, O., 2006, p.1)
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A Estratigrafia de Sequéncias ¢ a area da Geologia responsavel pelo estudo da
formagdo dos estratos do subsolo pela variacdo do mar e deposi¢do de matéria organica.
Sua correta interpretacdo permite uma boa predicdo do que pode ser encontrado em
dado local, o que ¢ de grande ajuda para atividades como a extragdo de petroleo.

Ha diversas maneiras de estudos para predi¢do do material em dada area, como os
perfis de pogos, que “representam registros geofisicos de propriedades de rochas em
diferentes pocos” (CATUNEANU, O., 2006, p.40). Dentre as principais vantagens do
uso de perfis de pocos, que faz medidas indiretas sobre as propriedades de rochas esta o
custo reduzido em relagdo a extracio de rochas. E possivel aproximar o perfil da regido
através do uso de diferentes tipos de perfis que possuem, por sua vez, diferentes
interpretagdes geoldgicas e devem ser combinados para resultados mais precisos. O
sistema Intelistrata utiliza o perfil de raios gama, que consiste em medir radioatividade
natural, por exemplo, o decaimento de Potéssio, Torio e Uranio nas rochas, o que reflete
indiretamente a quantidade de argilominerais, indicando assim, a ocorréncia de
sedimentos finos e grossos. Essa medicdo gera um perfil, uma curva, a exemplo do que
pode ser visto na Figura 3.4, a partir da qual um especialista, ou um sistema como o
Intelistrata, ¢ capaz de dizer, pelo formato visual das curvas em quais trechos deve
haver sequéncias deposicionais, podendo assim identificar intervalos de interesse para
posterior prospec¢ao de petréleo no local.

Uma sequéncia deposicional, segundo as palavras de Catuneanu (2006), pode ser
considerada a parte fundamental da estratigrafia de sequéncias. Ela corresponde aos
pacotes de rochas depositados durante um ciclo completo de mudangas no nivel basico
do mar ou transi¢gdes das linhas costeiras dependendo do modelo de sequéncia
deposicional que estd sendo aplicado. Elas sdo “uma sucessdao relativamente
concordante de estratos geneticamente relacionados delimitadas por discordincias ou
suas conformidades correlativas”. Essas sequéncias deposicionais sdo um historico do
que houve com determinada regido ao longo dos anos e podem representar o tipo de
material organico que ali se encontra. Uma parassequéncia, por sua vez, marca ciclos
menores de oscilacdo do nivel do mar e sua delimitacdo ¢ sempre intena a seqiiéncia
deposicional. Superficies de inundagdo méxima sdo os estratos que identificam a
inversdo do ciclo de subida do nivel do mar.

No capitulo a seguir serd mostrado um novo algoritmo, com auxilio de médias
moveis, na tentativa de identificar padrdes interessantes do perfil de raios gama, como
por exemplo quedas abruptas, deixando a cargo do sistema inferir seu significado (no
caso sabemos que serda um limite de sequéncia deposicional). A abordagem proposta
deve fornecer como saida objetos possiveis interpretagdo semantica pela arquitetura
adotada.
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Figura 3.4: Exemplo de Perfil de Raio Gama. Editado de (FIORINI, S. R., 2009)
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4 UM NOVO ALGORITMO

Nesta se¢do sera discutida uma nova abordagem para o algoritmo de processamento
de sinal, que visa tentar melhorar os resultados do sistema Intelistrata, tendo foco no
nivel analdgico do sistema. Ela devera ser utilizada em conjunto com os demais
componentes do sistema, sem alteragdes significativas nos mesmos, apenas o suficiente
para a integra¢do do novo algoritmo com o sistema.

4.1 O novo algoritmo

O sistema Intelistrata tem como objetivo principal a busca de sequéncias
deposicionais, parassequéncias e superficies de maxima inundagdo. Neste trabalho
estamos interessados apenas na melhora da identificacdo dos limites de sequéncias
deposicionais. Posteriormente, melhorias podem ser feitas na delimitacdo de
parassequéncias e identificacao de superficies de maxima inundagao.

Segundo um gedlogo especialista, a identificagdo dos limites de sequéncias
deposicionais, quando analisado apenas o perfil de raios gama, se dd por uma queda
abrupta no valor do gama. Dessa maneira, fica evidenciado que o problema maior do
sistema Intelistrata estda em seu processamento de sinal no qual busca, através da
transformada wavelet, encontrar certos padrdes na curva, mais precisamente um tipo de
gaussiana. Isso pode ser feito de uma maneira mais precisa com outros métodos pois ao
invés de tentar analisar o comportamento de uma curva para identificar tais quedas o
sistema busca por padrdoes que podem ndo acusar essa queda, j& que mesmo que se
quisesse prosseguir na tentativa de aproximagdes de curvas, uma no estilo “dente-de-
serra” talvez fosse mais apropriada.

A transformada wavelet ¢ feita tendo em vista a procura de semelhancas da curva do
perfil de raio gama com uma curva gaussiana do tipo gaussiana 2, como mostrado na
Figura 4.1.
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Figura 4.1: Wavelet Gaussiana 2 (FIORINI, S. R., 2009)

Quando o sistema Intelistrata encontra um dado intervalo do perfil semelhante a uma
curva guassiana, em certo nivel pré-definido, ele assinala essa regido para
posteriormente ser testado pelo sistema como uma regido de sequéncia deposicional. O
principal problema dessa abordagem ¢ o fato de buscar semelhangas, e nao
comportamentos da curva do perfil de raios gama. Segundo o especialista da area,
dentro desse perfil, os limites de sequéncias deposicionais sdo identificados por quedas
abruptas no grafico, ou seja, no valor gama do perfil no ponto analisado. Dessa forma,
qualquer queda brusca que ocorra € nao tenha certa semelhanca com a wavelet
gaussiana sera ignorada pelo sistema Intelistrata, mesmo curvas a exemplo das dente-
de-serra, como a da Figura 4.2, que podem representar ainda melhor uma queda desse
tipo.
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Figura 4.2: Exemplo de curva dente-de-serra

Entretanto, mesmo que fosse utilizada outra curva, o problema original
permaneceria: a busca por um padrio de curva ao invés da verificagio do
comportamento dela.

Especialistas na area costumam, além de buscar tais quedas, enxergar tendéncias de
subida e descida dentro dos perfis para ajudar-lhes na marcagdo dos limites de
sequéncias deposicionais. Tentou-se recriar esses artefatos com utilizagdo de médias
moveis, como sera apresentado nas proéximas subsegoes.
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4.1.1 Curva de Tendéncias

As curvas de tendéncias mostram para onde o valor geral do grafico no perfil de
raios gama esta se deslocando. Ele ajuda a verificar se temos uma tendéncia de ascensao
ou queda. Isso serve como ferramenta para que gedlogos especialistas na 4rea consigam
verificar mais facilmente propriedades da curva.

Um tipo de ferramenta que pode ser utilizado para acompanhar a tendéncia de uma
curva € a ferramenta de médias méveis, comumente utilizada na analise de tendéncia do
valor de agdes na bolsa de valores. Uma média movel € chamada dessa maneira pois ela
movimenta-se ao longo de uma parte da informacao disponivel. Por exemplo, se estdo
disponiveis mil pontos e deseja-se calcular a média movel com uma janela de 50 pontos,
a média movel calculard cada um de seus valores levando-se em conta os 49 pontos
anteriores ao ponto em questao e ele proprio. Assim, se quisermos saber o valor da
média mével no ponto 100, serd feita a média dos valores nos pontos 51 a 100 da
informacao original. Para o ponto 101 serao utilizados os valores de 52 a 101, no ponto
500, os valores de 451 a 500 e assim sucessivamente. Ainda existem diversos tipos de
médias moveis, dentre os principais as médias moveis simples, que fazem a média
aritmética dos pontos dentro da janela e médias méveis ponderadas, que distribuem
diferentes pesos aos pontos dentro da janela. Ainda ha uma interessante ferramenta que
pode ser utilizada juntamente com médias moéveis chamada regressdo linear. Essa
regressao serve para estimar o proximo ponto levando-se em questdo os pontos
anteriores aplicados a uma fun¢ao linear, o que além de originar o nome da ferramenta
faz com que o comportamento tragado pela média seja mais suave, ndo sendo tdo
fortemente alterado por pontos muito distantes a tendencia do grafico no local.

Para descobrir-se a tendéncia da curva em dado ponto sdo feitos os 4 seguintes
passos: (1) calcula-se a média moével para toda a curva, (2) entdo € feito o somatério dos
valores dessa média nos 40 pontos antecessores ao ponto em questdo. (3) Ao verificar-se
esse somatdrio pode-se inferir que a tendéncia da curva ¢ de subida caso o resultado seja
positivo, ou entdo infere-se que a tendéncia ¢ de queda caso o resultado seja negativo.
(4) No caso do somatdrio resultar zero, considera-se que a tendéncia continua sendo a
mesma do ponto anterior. Chegou-se ao valor 40 a partir de testes empiricos, sendo que
ele foi o que mostrou da melhor maneira o comportamento geral da curva, ignorando
alteragcdes mais bruscas, que poderiam ser considerados como um ruido no sinal.

A curva aqui utilizada ¢ do tipo Lowess, um tipo de média mével ponderada com
regressao linear.

Essas decisdes (tipo de curva e nimero de pontos a serem verificados) foram
tomadas, além de utilizar a experiéncia do autor deste trabalho e algumas justificativas
matematicas como a natureza da curva e o porqué dela apresentar bom comportamento
no caso, a partir de verificagdo, junto com o especialista, do que ele considera que
estava proximo ou ndo do que ele visualiza ao buscar essas tendéncias.

Um exemplo da curva de tendéncias pode ser visto na Figura 4.3, levando-se em
conta que a andlise deve ser feita da maior para a menor profundidade, sendo que aqui
temos outro possivel problema no sistema Intelistrata, que faz a verificacdo no sentido
oposto.
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4.1.2 Limites de Sequéncias Deposicionais

Apesar de manter a mesma filosofia das curvas de tendéncia (utilizacdo de médias

moveis e possiveis analogias com investimento em bolsa de valores), o problema aqui
se torna um pouco mais complicado e exige um maior tratamento pelo seu maior nivel
de detalhes.

Inicialmente se pensou na possibilidade de alterar a wavelet utilizada na tentativa de

identificar os limites de sequéncias deposicionais, idéia refutada posteriormente pelas
razoes ja citadas neste mesmo capitulo. Ap6s isso foi iniciada a abordagem com ajuda
das médias modveis, procurando uma maneira de identificar quedas bruscas. A partir de
entdo, deu-se uma série de tentativas:

Verificagdo se a meédia de quedas dos Ultimos pontos do valor gama (aqui
escolhendo-se uma quantidade de pontos arbitraria) estd dentro ou fora do desvio
padrdo das alteragdes no grafico, considerando-se que uma queda acima do valor do
desvio padrao pode identificar uma alteragdao brusca e possivel limite de sequéncia
deposicional. Essa idéia a principio parecia boa e como todas as subsequentes
contribuiu para chegar-se ao algoritmo final, mas seu grande problema ¢ que ndo
permite a deteccdo de quedas bruscas com a precisdo necessaria. Isso por que caso
haja uma queda brusca mas essa tenha sido formada por uma sequéncia de quedas
beirando o desvio padrdo, mas ainda dentro dele, ndo serd considerada uma queda
brusca, pois sua média continua dentro desse desvio padrdo. Por exemplo, se sao
escolhidos 5 pontos para formar-se a média e o desvio padrdo para o grafico
analisado tem um valor 4 (aqui a unidade ndo chega a ser relevante, mas poderiamos
considerar pés ou metros para o caso de perfis de pogos), caso os ultimos 5 pontos
tenham quedas constantes de um valor 3,9 (aqui a mesma unidade utilizada para o
desvio padrdo), sua média sera 3,9, ainda dentro do limite estabelecido pelo desvio
padrao, mas provavelmente uma sequéncia de quedas assim mostraria uma queda
brusca. Indo além, aqui o desvio padrdo ¢ considerado para todo o grafico, nio
regides especificas, como exemplificado pela Figura 4.5.

® Modificagdo da abordagem anterior, utilizando a média mével adaptativa
de Perry Kaufman (KAUFMAN, P. J., 1998), ao invés do valor gama para
calculo do desvio padrao. O problema em regides com sequéncias de quedas
dentro do desvio padrdo foi amenizado, mas ndo totalmente excluido e ainda nao
havia a nogdo de que o desvio padrdo deveria ser considerado para regides
diferentes, ao invés de considerar-se o todo. Adiante sera abordado o motivo de
se fazer o calculo por regioes.

® Utilizacdo da idéia de que uma queda brusca costuma ser identificada por
uma “falha” no grafico, como mostra a Figura 4.4. Para tal ¢ feita a identificagao
de um periodo no qual o valor do gama permanece abaixo do valor da média, o
que identifica uma periodo de queda, o que por si s6 pode mostrar que ela seja
possivelmente abrupta, ja que a média estd demorando a ter um valor préximo ao
gama. Identificada a queda, retorna-se a tentativa de verificar se tal queda
realmente se deve a uma alteragdo brusca, entdo ¢ utilizada a verificacdo do
desvio padrao dentro do valor gama. Nesta abordagem retornam os problemas
das anteriores e ainda hé o problema de se definir o intervalo que o valor gama
deve permanecer abaixo da média para ser considerado uma queda brusca.
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® [Inser¢ao da nocao de que a queda brusca ¢ notada visualmente; portanto,
seu valor absoluto em uma regido de pequena amplitude certamente ndo serd o
mesmo que em uma regido de grande amplitude, como exemplificado na Figura
4.5, na qual temos 3 regides de amplitudes distintas e nota-se que a amplitude da
queda brusca assinalada pode ser muito diferente de uma regido para outra.
Dessa forma, desvios padrdes e “falhas” no grafico devem ser calculados em
uma regido relativa ao ponto examinado, nao ao grafico por completo. Aqui os
problemas relativos a identificagdo do intervalo necessario abaixo da média
prosseguem, mas nota-se uma melhora na identificacio de pontos em que as
alterag¢des sdo maiores que o desvio padrdo da regido.

Figura 4.4: “Falha” devido a uma queda brusca
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Essas abordagens sofrem de problemas comuns. Apresentam bons resultados em
parte, mas ou apresentam excesso de falsos positivos, ou entdo negligenciam alguns
resultados que deveriam ser considerados. Além disso ¢ dificil identificar, por exemplo,
o que seria um longo periodo para o valor gama permanecer abaixo da média para
considerar que a queda é consideravel e isso certamente demandaria uma analise mais
aprofundada, o que esta fora do escopo deste trabalho. No entanto, utilizar o desvio
padrdo para identificar uma queda brusca parece algo mais plausivel, ja que
estatisticamente sabemos que um valor acima do desvio padrdo representa algo fora do
comportamento natural do grafico e podemos entdo associar isso a mudangas bruscas.

A abordagem final se de utiliza duas médias méveis do tipo Lowess criadas a partir
dos valores gama. Uma delas ¢ a média movel lenta, que serve para dar o
comportamento geral do grafico (mais lenta inclusive que a utilizada na curva de
tendéncias) e a outra ¢ a média mdvel rapida, que ¢ muito mais suscetivel a pequenas
alteracdes do perfil de raios gama, mas ainda assim se atém a tendéncia dele servindo
como um tipo de filtro passa-baixas.

Utilizando duas médias mdveis descritas acima, ¢ feita a verificacdo de quando a
média movel rapida cruza a média mével lenta para baixo, assumindo um valor menor
(voltando ao investimento na bolsa de valores, isso significa um possivel ponto de
venda, ja que a tendéncia ¢ que o valor continue caindo, ja4 no nosso escopo significa
apenas um tendéncia de queda no valor gama), assim temos que verificar se essa queda
¢ ou ndo abrupta. A partir de entdo se faz a verificacdo de uma regido de tamanho
predeterminado, por exemplo de trinta metros em volta do ponto (os quinze metros
anteriores e posteriores ao ponto) computando as diferencas entre os valores da média
movel rapida e lenta. Com isso em maos, ¢ verificado se a distdncia entre as duas
médias naquele ponto ¢ maior que o desvio padrio relativo a regido. Caso positivo,
podemos marcar aquele ponto como um possivel limite de sequéncia deposicional. Esse
valor de trinta metros ¢ um valor adotado em fungdo dos resultados, mas em futuros
testes pode-se tentar chegar a um valor melhor, caso ele exista. De modo geral, valores
maiores que esse tendem a verificar a média geral do gréafico, ignorando alguns pontos
importantes, ja valores menores tendem a utilizar uma média muito localizada,
causando nimero excessivo de falsos positivos.

Levando-se em consideracao a natureza um tanto difusa das marcacdes de limites de
sequéncias deposicionais nas quais é possivel marcar diferentes pontos sem que tais
diferengas sejam consideradas um erro, optou-se por marcar-se no novo algoritmo, ao
invés de um ponto apenas, regides inteiras nas quais seriam aceitaveis delimitacdes de
limites de sequéncias deposicionais.

A seguir ¢ mostrado, em pseudo-codigo, o algoritmo descrito acima:

Parametros de entrada:

Profundidades // Array contendo profundidades do poco.

Valor Gama // Array com valor gama para cada ponto do array de
// profundidades.

Tamanho médio de sequéncias deposicionais // Tamanho médio que se
// espera para as sequéncias deposicionais no poco.

Inicio do Algoritmo

MédiaMdvelLenta = Média Mdvel Lowess com janela igual a
(Tamanho médio de sequéncias deposicionais/2)*3;
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MédiaMdvelRapida = Média Mdvel Lowess com janela igual a
(Tamanho médio de sequéncias deposicionais/2)/3;

// Laco para percorrer todos os pontos.

Para i=1 até i=Tamanho do Array de Valores Gama

// Se a media movel rapida for menor que a lenta significa
// que houve uma queda e verificaremos se ela é ou nao

// brusca.
Se ( MédiaModvelRapida < MédiaMovellLenta)

desvPadrao = desvio padrdo da diferenca entre as
duas médias mdveis na regido do ponto i;

diff = MédiaMovellLenta[i] - MédiaMovelRapidali];

// Caso a diferenca entre as duas médias seja maior
// que o desvio padrao, significa que houve uma

// queda brusca.
Se (desvPadrao < diff)
Insere ponto i na regido de quedas bruscas;

Fim-Se
Fim-se

Fim-Para
Marca regidoes de quedas bruscas no grafico;

Final do Algoritmo

No capitulo a seguir, serdo comentados alguns dos resultados atingidos por esse

novo algoritmo.
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5 VALIDACAO DA PROPOSTA

Para a validag¢do da proposta serdo utilizados dois perfis de pogos os quais possuem
interpretagdes detalhadas e foram previamente analisados pelo sistema Intelistrata no
trabalho de Fiorini (2009), retirados do livro de Van Wagoner et al. (1990):

® Tenneco Rattlesnake State 2-12, localizado na regido de Book Cliffs,
Utah, USA, com aproximadamente 340 metros a partir da profundidade de 820
m.

®  FExxon Production Research Co. Sego Canyon n° 2, localizado na mesma

regido do pog¢o acima, com aproximadamente 360 metros a partir da
profundidade de 30m.

Além desses dois perfis de pocos ainda serdo avaliados resultados em comparagao as
marcacoes feitas pelo especialista — levando-se em consideragdo apenas informagdes
sobre perfis de raios gama — os perfis de pocos CA-53, CA-79 e CA-87, cujos dados
foram retirados do trabalho de Goldberg (2001).

5.1 Comparativo deresultados: Novo algoritmo x Intelistrata

O sistema Intelistrata apresenta na Figura 5.1 sua interpretagdo em relacao ao perfil
de pogo Tenneco Rattlesnake State 2-12, no qual as linhas tracejadas representam os
limites de sequéncias deposicionais marcados pelo especialista e as regides verdes, as
sequéncias deposicionais inferidas pelo sistema. As demais marcacdes sdo referentes a
outros elementos que nao representam interesse para o estudo em questdo. A Figura 5.2
apresenta os resultados alcancados pelo novo algoritmo. As marcagdes feitas em verde
sdo relativas aos limites de sequéncias deposicionais. A exemplo da Figura 5.1, as
linhas tracejadas representam os limites de sequéncia deposicionais marcados pelo
especialista. Foram feitas marcacdes corretas pelo novo algoritmo em todos os pontos
(860m, 935m e 1042m) e uma marcacdo sem correspondente pelo especialista (regido
entre 940m ¢ 960m), ja o sistema Intelistrata apresenta marcagdes proximas as ideais
para as regides 935m-1042m e 1042m-1160m e ainda conta com trés tentativas sem
correspondente pelo especialista de marcagdes dentro dessas duas mesmas regides.

A Figura 5.3 representa a interpretacdo do sistema Intelistrata em relagdo ao perfil de
pogo Sego Canyon n° 2. Da mesma forma que na Figura 5.1, as linhas tracejadas
referem-se as delimitagdes de sequéncias deposicionais feitas pelo especialista,
enquanto as regides verdes demonstram a inferéncia de tais sequéncias deposicionais
feitas pelo sistema e as demais demarcacdes ndo demonstram interesse para o caso. A
figura 5.4 apresenta os resultados do novo algoritmo para o0 mesmo pogo. As marcagdes
feitas em verde sdo relativas aos limites de sequéncias deposicionais. A exemplo da
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Figura 5.3, as linhas tracejadas representam os limites de sequéncias deposicionais
marcados pelo especialista. Foram feitas marcagdes corretas pelo novo algoritmo em
todos os pontos (80m, 215m e 345m) e uma marcagdo sem correspondente pelo
especialista (regido entre 90m e 110m), ja o sistema Intelistrata apresenta marcagdes
proximas as ideais para as regides 80m-215m e 215m-345m e ainda conta com duas
marcagdes sem correspondente pelo especialista nas regides de 150m-215m e 230m-
375m.

Como se pode observar, o novo algoritmo apresenta maior quantidade de acertos e
menor incidéncia de falsos positivos que o sistema Intelistrata apresentava
originalmente. Traduzindo em niimeros, o novo algoritmo faz 4 delimitacdes nos dois
casos, com acerto em todas as 3 marcacdes dos dois pocos e um falso positivo em cada,
uma aproveitamento de 100% de acertos em relagdo as marcagdes de limites de
sequéncias deposicionais e acerto de 75% das marcagdes feitas. Ja o sistema Intelistrata
possui 5 marcagdes para o poco  Temneco Rattlesnake State 2-12, acertando
aproximadamente 2 resultados (interpretagdes B2 e B4 da Figura 5.1) e desperdicando
trés. Para o poco Sego Canyon n° 2 sdo realizadas 4 marcagdes de limites de sequéncia
deposicionais, podendo-se considerar que ha acerto nas interpretagdes Bl e B3 da
Figura 5.3 e desperdicio de 2 marcagdes. Isso resulta, respectivamente, em
aproximadamente 66% de acertos em relacdo as marcacdes de limites de sequéncias
deposicionais e acerto de 40% das marcagdes feitas para o primeiro pogo € 66% de
acertos em relagdo as marcacdes de limites de sequéncias deposicionais e acerto de 50%
das marcagdes feitas para o segundo pocgo, dados que dao for¢a ao novo algoritmo aqui
apresentado.

Na proxima secdo serdo apresentados pocgos ndo utilizados na validagdo do sistema
Intelistrata no trabalho de Fiorini (2009).
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Interpretagio A

Interpretacio B1

Interpretagio B2

Interpretacio B3

Interpretagio B4

Interpretacio Bs

Figura 5.1: Comparacdo das interpretagdes do especialista e do sistema Intelistrata para

o perfil de pogo Tenneco Rattlesnake State 2-12 (FIORINI, S. R., 2009)
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5.2 Testes em novos perfis de pogos

Para os testes realizados com os perfis de pogos CA-53, CA-79 e CA-87, retirados
do trabalho de Goldberg (2001) foram comparados os resultados do novo algoritmo com
as interpretacdes contidas na fonte e também foram analisadas opinides de especialistas.
Foram utilizados como tamanho médio de sequéncia deposicional 100m, 200m e 120m
para os pogos CA-53, CA-79 e CA-87, respectivamente. E importante lembrar que este
trabalho apenas considera perfis de raios gama, enquanto as interpretagdes contidas no
trabalho de Goldberg (2001) estdo repletas de outras informagdes, como curva de
resistividade e informagdes litologicas.

Como pode ser visto nas Figuras 5.5, 5.6 ¢ 5.7, as marcagdes feitas em verde sdo
relativas as demarcagdes dos limites de sequéncias deposicionais feitas pelo novo
algoritmo. As linhas vermelhas indicam os limites de sequéncias deposicionais
apontados em (GOLDBERG, K., 2001). E possivel observar que algumas marcagdes
feitas pelo novo algoritmo coincidem com as marcagdes encontradas na fonte e outras
apresentam uma aproximacao muito satisfatoria. Para ilustrar tal afirmacdo, verifica-se
que quando as marcagdes nao coincidem, mas apresentam-se proximas, a diferenca
entre elas ndo ultrapassa 4% do tamanho do poco em questdo. Ainda foram apresentadas
esporadicas marcacdes que ndo apresentam representacao no novo algoritmo, como por
exemplo a marcacdo proxima a profundidade de 200 metros do poco CA-79 na Figura
5.6, ou mesmo marcagdes feitas pelo novo algoritmo que ndo possuem representacao no
trabalho de Goldberg, como as regides proximas a 100m e 350m do pogo CA-87.

E importante frisar que os gedlogos especialistas tiveram dificuldade em marcar os
limites de sequéncia deposicionais nesses perfis sem o auxilio de outras informagdes
(como dados de testemunho e, principalmente, correlagdo entre pogos). Isso ndo
permitiu que fosse feita uma andlise a exemplo da adotada na se¢@o 5.1, adotando-se
entdo, como gabarito uma interpretacdo de (GOLDBERG, K., 2001), cuja interpretacdo
levou em conta nao somente o perfil gama. Isso aumenta a credibilidade da abordagem
para o novo algoritmo aqui exibida e afirma seu valor como ferramenta de auxilio aos
especialistas da area.

A tabela 5.1 mostra os limites de sequéncia deposicionais marcados em
(GOLDBERG, K., 2001) relacionados aos limites de sequéncias deposicionais mais
proximos marcados pelo novo algoritmo e seus respectivos erros, como pode ser
observado nas Figuras 5.5, 5.6 ¢ 5.7.

Tabela 5.1: Resultados do novo algoritmo

CAS3 — Aproximadamente 642m

Limite de Sequéncia Limite de Sequéncia
Deposicional Marcado Deposicional Marcado Erro
pelo Especialista pelo Algoritmo
136m 114m 3,50%
192m 187m 0,07%
319m 310m 1,50%
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394m Correto 0,00%
498m 483m 2,30%
547m Correto 0.00%
CA79 — Aproximadamente 900m
Limite de Sequéncia Limite de Sequéncia
Deposicional Marcado Deposicional Marcado Erro
pelo Especialista pelo Algoritmo
75m Correto 0,00%
165m Nao Possui 100,00%
343m 325m 2.00%
595m 583m 1,30%
720m 716m 0,04%
790m Correto 0,00%
890m Correto 0,00%
CA87 — Aproximadamente 655m
Limite de Sequéncia Limite de Sequéncia
Deposicional Marcado Deposicional Marcado Erro
pelo Especialista pelo Algoritmo
116m 132m 0,24%
185m 198m 0,19%
308m 292m 0,24%
442m Correto 0,00%
551m 545m 0,09%
587m 595m 0,12%
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Figura 5.5: Interpretacao do perfil de poco CA-53 pelo novo algoritmo.
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Figura 5.6: Interpretacdo do perfil de pogo CA-79 pelo novo algoritmo.
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Figura 5.7: Interpretacdo do perfil de pogo CA-87 pelo novo algoritmo.
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6 CONCLUSAO

A tarefa de tentar entender e reproduzir os processos cognitivos por tras da visdao
humana proporciona diversos desafios de pesquisa hd anos. Em particular, a
interpretagdo semantica de imagens oferece grandes desafios. Este trabalho tenta buscar
complementar a solu¢do de um problema especifico de interpretagdo semantica aplicado
na area de Geologia.

Ao longo deste trabalho é proposto um novo algoritmo para o componente de
processamento de sinal do sistema baseado no framework S-Chart, chamado Intelistrata.
Esse novo algoritmo busca, com sucesso, aprimorar o método de demarcacgao de limites
de sequéncias deposicionais para posterior interpretacdo semantica pelos demais
componentes do sistema.

O algoritmo proposto neste trabalho teve ganhos tanto em qualidade quanto
eficiéncia nas demarcacdes de limites de sequéncia deposicionais, tendo para as duas
comparacoes feitas com o componente de processamento de sinal original do sistema
Intelistrata acerto de 100%, contra 66% e eficiéncia de marcacdes de 75% contra 40% ¢
50% do sistema original. Ainda teve boa aproximac¢ao de marcagdes em outros perfis de
pocos, nas quais seus erros quando ndo houve marcagdo precisa em relagdo a do
gabarito nao ultrapassaram 4% do tamanho dos pocos.

6.1 Trabalhos Futuros

Para a detec¢do de parassequéncias e superficies de mdxima inundacdo ainda ¢
possivel seguir a mesma abordagem proposta para o novo algoritmo no capitulo 4,
utilizando para parassequéncias exatamente a logica oposta a deteccdo de sequéncias,
uma vez que sequéncias deposicionais sdao detectadas através de quedas bruscas no valor
do gama, enquanto parassequéncias sdo detectadas por subidas bruscas, segundo o
especialista.

Quanto ao sistema Intelistrata ¢ interessante ampliar os tipos de perfis analisados
para se chegar a um resultado mais proximo do real, uma vez que a simples andlise de
perfis de raios gama sem contar com outros dados pode limitar muito a corretude dos
resultados.
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