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Abstract—O emprego de métricas tradicionais de visdo com-
putacional para avaliacio da qualidade de imagem (IQA, do
inglés Image Quality Assessment), sejam elas classicas ou mais
recentes, baseadas em aprendizado profundo, mostrou-se incon-
clusivo no que diz respeito a avaliacdo de perfis de imagem
acustica de paredes de pocos de petroleo geradas por modelos
generativos. A metodologia BERGSOM, por sua vez, utiliza
aprendizado regenerativo para obter tais perfis de imagem a
partir de perfis basicos, como perfis de raios gama, densidade e
porosidade. Este trabalho emprega os modelos treinados para
a metodologia BERGSOM com o propdésito de propor duas
novas métricas: ziga e biga. Ademais, sdo incluidos limiares
de qualidade para as métricas propostas, com base nos dados
de treinamento. A aplicacido desses limiares permite definir se
as entradas empregadas para a geracdo dos perfis de imagem
por meio da metodologia BERGSOM estao significativamente
distantes das condicées de treinamento do modelo. As novas
métricas demonstraram maior coeréncia em comparacio com as
métricas tradicionais de visdo computacional. Além da coeréncia
apresentada, a métrica biqa tem a vantagem adicional de poder
ser calculada em diferentes situacées reais, o que nao ocorre com
as demais métricas avaliadas, que demandam uma imagem de
referéncia para seu calculo.

Index Terms—Avaliacao de Qualidade de Imagens, Rede SOM,
Petrofisica

I. INTRODUCAO

Perfis de imagem de parede de pogos representam um dos
dados mais importanteq'| para auxiliar na caracterizacdo de
rochas em subsuperficie e atestar suas propriedades porosas,
que sdo de interesse atualmente para diversas inddstrias, tais
quais producdo de 6leo e gas [1]], estocagem geoldgica de
carbono [2] e hidrogénio [3]], além de energia geotérmica [4].
Tais perfis de imagem de paredes de pocgos sdo derivados de

'Além dos perfis de imagem, a inddstria também adquire perfis mais
simples, ora chamados perfis bdsicos, que registram propriedades da rocha
como densidade, porosidade e saturacdo de fluidos ao longo do pogo. Os
perfis bésicos, t€m baixo custo de aquisicio e sdo adquiridos em quase todos
os pogos perfurados. Perfis de imagem actstica contém maior conteido de
informagdo, o que acarreta maior custo de aquisi¢do. Além disso, apresentam
maior propensdo a falhas de aquisicdo e t&ém processamento mais lento, o que
pode impactar a tomada de decisdes em tempo real.
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medi¢des acusticas realizadas nos pocos e sdo tipicamente
avaliadas por especialistas humanos que julgam sua quali-
dade com base em seu potencial para identificar estruturas
geoldgicas e diferencid-las de artefatos produzidos durante a
perfuragao.

Modelos generativos baseados em Aprendizado de
Maiquinas para geragdo [5] ou melhoria [6] de perfis de
imagem, trouxeram a necessidade de avaliar numericamente
sua qualidade. Nesse caso, o mais usual é tomar métricas de
avaliacdo de qualidade de imagem (IQA, do inglés Image
Quality Assessment) ja consagradas da visdo computacional,
como MSE e SSIM [7], [8]], ou mais recentes baseadas em
aprendizado profundo, como LPIPS [9]. Contudo, trabalhos
recentes, e.g. [5] que avaliam perfis de imagem gerados por
modelos generativos usando métricas IQA convencionais
de visdo computacional sugerem que elas podem levar
a avaliacdes divergentes, o que sugere que tais métricas
ndo sejam coerentes na avaliacdo desse tipo de dado. Um
dos problemas apresentados, por exemplo, ¢ que todas as
métricas citadas acima sdo do tipo FR (full reference), i.e.,
precisam sempre de uma imagem de referéncia para que
sejam calculadas, o que ndo € realista na maior parte dos
casos. Outro problema é que diferentes métricas avaliam de
forma diferente conjuntos de imagem com variados graus de
degradacdo visual.

Este trabalho propde duas novas métricas IQA: uma do
tipo FR e outra do tipo NR (no reference), i.e., que nio
precisa de uma imagem de referéncia para seu calculo.
Ambas baseadas numa recente metodologia de aprendizado
regenerativo [5] chamada BERGSOM (do inglés Bidirectional
Expanded ReGenerative SOM), capaz de realizar geracdo
cruzada bidirecional entre dados de diferentes modalidades.
Essa metodologia permite estimar perfis sintéticos de imagem
de pogos a partir de perfis mais simple que sdo mais
rdpidos e menos custosos em se adquirir. A metodologia

2Neste trabalho, os perfis de imagem sdo estimados a partir de sete perfis
basicos de entrada: GR, DEN. NEU, DTC, NMR PhiT, PE, log(RES).



¢ ainda capaz de prover essas novas métricas IQA que se
mostraram coerentes com a degradagdo visual observada nas
imagens, além de serem mais consistentes que as métricas IQA
tradicionais para variacdes da imagem dentro do mesmo poco.
Outra vantagem € que uma das métricas é do tipo NR, ou seja,
sempre pode ser calculada em casos reais.

A continuacdo deste artigo apresenta uma breve revisio
da metodologia BERGSOM e sua aplicacdo na estimativa de
perfis de imagem acustica em pogos a partir de perfis basicos.
Em seguida, introduzem-se as novas métricas IQA e seu
desempenho ¢é analisado em relagdo as métricas tradicionais.
Por fim, as principais conclusdes sao apresentadas e discutidas.

II. REVISAO DA METODOLOGIA BERGSOM PARA
REGERACAO DE PERFIS DE IMAGEM

A metodologia BERGSOM [5]] e suas variacdes [10],
[11] realizam aprendizado multimodal baseado em memédria
heteroassociativa, usando a rede SOM (Self-Organizing
Map) [12]. BERGSOM permite inferéncia cruzada entre dife-
rentes modalidades de dados, em especial € um método efetivo
para aprendizado regeneratiwﬂ [[13]l, que ocorre quando dados
da modalidade mais complexa, em termos de densidade de
informacao, sdo estimados a partir de entradas de modalidade
mais simples (por exemplo, gerar imagens a partir de séries
temporais). BERGSOM ¢ baseado na rede SOM expandida,
i.e., treinada com uma entrada aumentada Xaugﬂ composta
pela concatenagdo de dados que representam modalidades
diferentes:

[ (1)
na qual m e n sdo as dimensdes da representacdo (z) da
imagem e do vetor de perfis basicos (y), respectivamente.

Além da rede SOM, BERGSOM usa um autocodificador
convolucional variacional (ﬁ—CoVAEEI), cujos objetivos sdo:
(i) aprender uma representacdo compacta (z € Z) dos perfis
de imagem; (ii) prover um modelo generativo para perfis de
imagem a partir de representagdes latentes (z). A Fig. [T ilustra

Xaug:[zla cees Bmy Y1y ooy Yn

30pta-se pelo termo “aprendizado regenerativo” para traduzir regeneration
learning, a exemplo da traducio “aprendizado generativo” para generative
learning. Enquanto se diz que dados sdo gerados por aprendizado generativo,
usa-se aqui o termo dados regerados por aprendizado regenerativo. Ndo se
usa o verbo regenerar, pois esse termo indica outro tipo de aplicacdo, por
exemplo, recuperacdo ou regeneracdo de dados corrompidos por diferentes
técnicas.

4Este artigo segue a notacdo a seguir: (i) p é o nimero de exemplos
de treinamento e g é o nimero de exemplos de teste; (i) x € ]R%Xlso,
é um segmento de perfil de imagem a uma dada profundidade, tal que
X = [x1 ... xp|; (i) y € IR™, é um vetor com n (= 7) perfis
bdsicos correspondentes a profundidade da imagem x no pogo, compondo
um conjunto Y = [y1 ypl: (v) z € IR™, é a representagdo
compacta das imagens x construida por um modelo 3-CoVAE, de modo que
Z =|z1 ... zp|Z € Z (o espago latente).

50 modelo B-CoVAE foi implementado com trés camadas convolucionais
no codificador (respectivamente 64, 32 e 16 filtros 3x3) e no decodificador
(respectivamente 16, 32 e 64 filtros 3x3), que sdo conectadas por duas camadas
densas. A camada mais interna contém as representacdes latentes. A camada
final do modelo, também densa, é responsavel pela reconstrucdo. Todas as
camadas convolucionais utilizam uma func@o de ativacdo SELU e tém seus
pesos inicializados com normalizacdo He [[14]. Ndo se utilizam camadas de
dropout nem de pooling. Todas as camadas densas sdo lineares.
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Fig. 1. Esquemitico do modelo 3-CoVAE utilizado na metodologia BERG-
SOM para reconstruir perfis de imagem. A dimensdo do espago latente
(dim(Z)) é um hiperparimetro da metodologia BERGSOM.

o treinamento do modelo [S-CoVAE, com destaque para os
elementos principais desse tipo de rede: codificador cod(.),
espaco latente de dimensdo dim(Z) = m e decodificador
dec(.).

O uso da metodologia BERGSOM para regerar perfis de
imagem acustica a partir de perfis basicos pode ser resumida
nos seguintes passos:

Passo 1: aprender representagdes compactas z das ima-
gens x usando um modelo S-CoVAE;

Passo 2: aprender um mapeamento conjunto entre moda-
lidades cruzadas z e y, por meio do treinamento de uma
rede SOM expandida (Eq. [I);

Passo 3: inferéncia cruzada (que, nesse caso, se trata de
aprendizado regenerativo):

— Apresentar somente o vetor com perfis basicos, i.e.,
y como entrada para a rede SOM expandida treinada
no Passo 2 para determinar o neurdnio vencedor *
usando apenas a componente w; dos pesos da rede:

.*: . _ y . 2
i arggg}\ly w[l 2)

— Determinado o vencedor ¢*, extrair de seu peso w;« a
componente w;. relativa a representacdo da imagem:
Z < Wi
— Regerar o segmento do perfil de imagem a partir de
Z: X + dec(z).
A seguir, serdo avaliadas as métricas IQA tradicionais
para imagens de perfis acusticos gerados por aprendizado
generativo segundo dois tipos de teste:

Teste A: aplicar métricas IQA tradicionais em imagens
reconstruidas pelo modelo 3-CoVAE completo alimen-
tado diretamente com imagens reais. Nesse caso, as ima-
gens reais de entrada sdo também usadas como referéncia
para célculo das métricas FR;

Teste B: aplicar métricas IQA tradicionais em imagens
regeradas pela metodologia BERGSOM usando o deco-
dificador do modelo B-CoVAE. Nesse caso, as imagens
reconstruidas pelo modelo S-CoVAE no teste anterior
serdo usadas como referéncia para cdlculo das métricas
FR.



A. Teste A para Métricas IQA Tradicionais

No primeiro experimento para averiguar a efetividade das
métricas IQA FR tradicionais, elas sdo calculadas para as
imagens reconstruidas pelo modelo 3-CoVAE diretamente
alimentado com imagens reais do pog(ﬂ Os resultados do
experimento sdo ilustrados na Fig. 2]

As reconstrugdes mostradas na Fig. [2] sdo obtidas por
diferentes modelos [B-CoVAE alimentados diretamente com
imagens reais de um trecho do pogo A. Cada imagem
foi reconstruida por um modelo 5-CoVAE correspondente a
um valor adotado para a dimensdo da representacdo latente
(8 < dim(Z) < 1024). Vale destacar que qualquer imagem
regerada a partir dos perfis basicos usando BERGSOM (Teste
2) tem como limite maximo de qualidade a correspondente
imagem reconstruida pelo decodificador do modelo 5-CoVAE
alimentado com a imagem real.

A andlise visual da Fig. [2| d4 a impressdo de haver uma
tendéncia de melhora das imagens reconstruidas com o au-
mento de dim(Z), o que é esperado intuitivamente. No
entanto, comparar as imagens acima apenas visualmente nao
permite precisar a relacdo entre a qualidade das imagens e
a dimensdo do espaco latente aprendido pelos diferentes mo-
delos B-CoVAE. Além disso, o olho humano tem dificuldade
de discernir diferencas a partir de um certo valor de dim(Z).
Isso remete a necessidade do uso de métricas IQA, em especial
métricas do tipo FR, que fazem comparacio pareada entre uma
imagem de referéncia x™f e a imagem cuja qualidade deve ser
avaliada, x. O erro médio quadrético, MSE (Equagio|3) € uma
métrica inicial natural.

I

MSE(x", %) = [|x™ — % (3)

Por considerar somente a intensidade das imagens pixel a
pixel e ndo levar em conta correlacdes espaciais ao longo da
imagem, a métrica MSE pode nao corresponder a percepcio
visual humana da qualidade de uma imagem [7], [16]. O
indice de similaridade estrutural (SSIM, do inglés structural
similarity) 8], compara padrdes locais pixel a pixel, mas leva
em consideracdo a informagao estrutural da imagem, de modo
a ser perceptualmente mais realista. Utiliza-se aqui a definicdo
simplificada conforme [8]]

(2pgret iz + C1) (20 gretz + Ca)
(/’l’iref + ,u?« + Cl) (Uiref + 0'3% + CQ) ,(4)
na qual sugerem-se os valores C; = 0,012 e Cy = 0,032,
que sdo constantes incluidas para evitar problemas numéricos.
O SSIM ¢ baseado em estatisticas locais fiyrer, fs, Ogref, Oz
€ O ret; 830 calculados com base numa janela de dimensao
11x11 que desliza pixel a pixel sobre as imagens x™f e %.

SSIM(x™f %) =

60s experimentos usam um conjunto de dados de perfis basicos e de perfis
de imagem relativos a cinco pogos, nomeados de A a E, perfurados em
carbonatos altamente heterogéneos de um reservatério da camada pré-sal da
formagdo Barra Velha [[I5] no Brasil. Os resultados apresentados no poco
A sdo gerados com modelos (SOM e (3-CoVAE) treinados com os dados
dos pogos B a E. Maiores detalhes sobre a base de dados estdo disponiveis
no repositério Wellbore Acoustic Image Database (WAID), acessado em
15/08/2025.

Mais recentemente, com a ubiquidade de modelos baseados
em aprendizado profundo na 4rea de visdo computacional,
surgiram métricas IQA baseadas nas representacdes (ou em-
beddings) aprendidos por modelos profundos em tarefas de
classificacdo de imagens. Uma das mais usadas é a LPIPS,
do inglés Learned Perceptual Image Patch Similarity 9],
que explora o fato de que as representacdes aprendidas por
modelos profundos parecem capturar das imagens informagdes
estruturais e semanticas que sao relevantes para a percepcao
humana. A métrica LPIPS pode ser calculada usando os
embeddings aprendidos por diferentes modelos de aprendizado
profundo, como AlexNet [[17] e VGG [18

Enquanto MSE e LPIPS sdo medidas de dissimilaridade
entre a imagem avaliada e a imagem de referéncia, i.e. mel-
hores correspondéncias devem ocorrer em valores mais baixos
da métrica, SSIM é uma medida de similaridade, nesse caso,
as melhores imagens devem apresentar valores mais altos.

Aplicando-se as métricasﬁ MSE, LPIPS e SSIM as imagens
da Fig. 2l tomando como imagem de referéncia o perfil de
imagem acustica real de um trecho do poco A, obtém-se o
comportamento mostrado na Fig. 3] A Fig. [3] indica que as
métricas tradicionais parecem adequadas, pois corroboram, de
modo geral, a percepcdo visual de melhoria com o aumento
de dim(Z) para o exemplo dado. Porém, hd divergéncias:
enquanto LPIPS e SSIM variam no sentido da melhoria
da imagem, o MSE cresce apds dim(Z) = 64, apesar de
voltar a cair. Outro ponto de destaque é que esperavam-se
valores mais elevados de similaridade estrutural, pois a partir
de dim(Z) = 128 elas sdo todas muito parecidas com a
imagem real, mas o valor miximo de SSIM é de apenas
0,14, i.e., 14% de similaridade. Para fins de comparagio,
foram registrados valores SSIM de até 0,58 [7]] para imagens
gravemente distorcidas do rosto de Einstein.

B. Teste B para Métricas IQA Tradicionais

Resta avaliar as métricas IQA tradicionais para o caso de
imagens regeradas pela metodologia BERGSOM a partir de
um conjunto de sete perfis basicos. A Fig. 4| mostra imagens
regeradas para o mesmo trecho do mesmo poco que vem sendo
usado como exemplo, para diferentes valores da dimensdo do
espaco das representacdes dim(Z) a partir de uma rede SOM
expandida com 80 x 90 unidades’] A verificagdo visual dos
resultados mostrados na Fig. 4] indica uma qualidade geral
inferior & observada anteriormente, quando se reconstroem
as imagens usando os modelos 3-CoVAE (Fig. [J). Isso é
esperado, dado que o que se propde € gerar um trecho de
imagem de 26 x 180 pixels usando apenas um vetor de
sete componentes como informacdo de entrada. O nivel de

"Por uniformidade com o que se tornou praxe na literatura, optou-se aqui
pela implementacao fornecida pelos proponentes da métrica, disponivel em
Perceptual Similarity Repository, acessado em 15/08/2025.

8Neste trabalho, as imagens sdo reescaladas para o intervalo [0, 1] tanto
para o treinamento das redes neurais utilizadas na metodologia BERGSOM,
como para calculo das métricas IQA FR tradicionais.

A rede SOM usada na metologia BERGSOM tem as seguintes
configuracdes: vizinhanga hexagonal gaussiana, geometria toroidal e
inicializa¢do randomica dos pesos.


https://github.com/petrobras/WAID
https://github.com/richzhang/PerceptualSimilarity
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Fig. 2. Imagem real e imagens reconstruidas pelos diversos modelos 3-CoVAE variando-se dim(Z). Intervalo 2177,4 - 2184,9 m do pogo A.
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Fig. 3. Métricas MSE, LPIPS e SSIM para as imagens da Fig. |Zl As
métricas FR sdo calculadas com referéncia a imagem real no lado esquerdo.

qualidade apresentado, porém, indicando as grandes estruturas
e contrastes entre camadas bem representados, pode ser sufi-
ciente para algumas aplicacdes citadas na Secio[l, As imagens
acima sao avaliadas quanto as métricas IQA, conforme ilustra

a Fig. B}

Ao analisar visualmente os resultados mostrados na Fig. [5]
observa-se uma queda da similaridade (SSIM) com o aumento
de dim(Z), o que ndo corrobora a impressdo visual obtida
ao avaliar a Fig. f] na qual a imagem parece melhorar
até dim(Z) = 128. LPIPS e MSE também ndo permitem
extrair uma clara conclusdo quanto a melhor das imagens
BERGSOM.

As discrepancias ilustradas para as métricas IQA nos testes
1 e 2 parecem indicar que essas métricas usuais da literatura
ndo sdo as mais adequadas para atestar a qualidade de imagens
acusticas de paredes de pogos obtidas por modelos generativos
de aprendizado de mdquinas. A seguir, propdem-se novas
métricas baseadas na metodologia BERGSOM.

III. METRICAS IQA BASEADAS EM BERGSOM

As métricas utilizadas até aqui para avaliar a qualidade dos
perfis de imagem regerados pela metodologia BERGSOM sdo
do tipo FR (“full reference”), ou seja, sempre requerem uma
imagem de referéncia livre de distor¢des. Em casos reais de
aplicacdo, quando ndo se tem uma imagem de referéncia, ndo
serd possivel calcular quaisquer métricas do tipo FR. Além
disso, pelo menos mais duas criticas podem ser feitas para as
métricas IQA médias usadas até agora:

1) Elas podem divergir da percep¢ao visual sobre as diver-
sas imagens regeradas;

2) Numa caso real, um intérprete petrofisico teria maior
familiaridade em usar uma medida de qualidade associ-
ada a profundidade do perfil analisado, em vez de uma
medida dnica para todo o trecho.
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Fig. 4. Perfis de imagem acustica regeradas pela variante BERGSOM usando sete perfis basicos de entrada. Intervalo 2177,4 - 2184,9 m do pogo A. Rede

SOM com 80 x 90 unidades.

Nesta se¢do, sdo propostas duas novas métricas IQA que se
propdem a solucionar as questdes acima. As novas métricas
diretamente calculadas a partir da rede SOM expandida
treinada para a metodologia BERGSOM (ou sua variante p-
BERGSOM ). A primeira métricﬂ chamada de ziqa €
do tipo FR e a outra, chamada biga (ou “blind” IQA) é do
tipo NR (“no reference”), i.e., ndo requer imagens de para seu
célculo. O procedimento para o céalculo de cada uma delas é
descrito a seguir. O Algoritmo [l| mostra os passos para cdlculo
da métrica ziqa.

Vale ressaltar no Algoritmo [T] a necessidade de ter os dados
relativos as representacdes das imagens reais de teste, iSso
faz com que ela seja classificada como uma métrica FR. O
Algoritmo |Z| mostra os passos para cdlculo da métrica byqa.

Além do cdlculo das métricas propostas, a metodologia
permite gerar limiares de qualidade para referéncia. Esses
limiares sdao baseados nos erros de quantizacdo dos dados de
treinamento da rede SOM, de modo a construir estatisticas
intervalares para esses valores. Os limiares sdo calculados
segundo os passos a seguir, ilustrados na Fig. [7}

o Limiar zqa: aplicar o Algoritmo |I| para os dados de
treinamento. O limiar serd um percentil arbitrdrio (F,)
dos valores de ziqa calculados em dados de treino;

o Limiar biga: aplicar o Algoritmo |Z| para os dados de
treinamento. O limiar serd um percentil arbitrario (P,)
dos valores de biga calculados em dados de treino.

100ptou-se por usar o acrénimo IQA, no inglés image quality assessment
para as siglas que compdem as métricas propostas.

Modelos: tomar modelos 3-CoVAE e SOM treinados
para regeracdo de perfis imagens;

Dados: tomar conjunto de teste com dados de perfis
basicos Y5t = {yfet¢, .., yies'} e respectivas
representacoes de teste geradas com o modelo
ﬁ-COVAE, Zteste — {zﬁeste, o zZeste};

for t < 1 to q do

Selecionar yieste e gleste,

Apresentar yi°*'® & rede SOM expandida para
definir a unidade vencedora:

i = argminge [|y;*** — w|;

Extrair dos pesos da unidade vencedora a
componente wf? referente a representacdo das
imagens;

Atribuir a distancia quadrdtica entre w7 e z{**'* a

2

métrica: ziqa (z/°°%¢, 2,) = ||z}*5" — Wi
end
Algorithm 1: Cilculo da métrica ziqa.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A Fig. |§| ilustra as métricas ziqa € biqa (linhas continuas
azuis) para o mesmo intervalo do Po¢o A usado nos demais
exemplos. As linhas verticais verdes sao limiares de qualidade
para referéncia calculados usando o percentil FPys, ou seja
a = 0,95 (conforme a Fig. |Z[) Verifica-se coeréncia entre as
métricas, com destaque para byga que mostra erros menores,
por exemplo, na regido ao redor de 2181 m, no qual a im-
agem BERGSOM tem a melhor concordancia com a imagem



Pogo A — Comparagio de Imagens BERGSOM x -CoVAE
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Fig. 5. Imagens regeradas BERGSOM X imagens 3-CoVAE correspondentes
para diferentes valores de dim(Z) no intervalo 2177,4 - 2184,9 m do pogo
A. Rede SOM com 80 X 90 unidades. As métricas FR tradicionais sdo
calculadas tomando a respectiva imagem reconstruida pelo modelo 3-CoVAE
como referéncia (ao lado esquerdo de cada imagem BERGSOM) usando o
mesmo valor para dim(Z2).

Modelos: tomar modelos S-CoVAE e SOM treinados
para regeracdo de perfis imagens;

Dados: tomar conjunto de teste com dados de perfis
bésicos Ylteste — {yﬁeste, ., ylt]este ;

for t — 1 to ¢q do

Selecionar yteste;

Apresentar yi®**® a rede SOM expandida para
definir a unidade vencedora:

if = argminge 4 [ly}e**® — w?|;

Atribuir a distancia quadrética entre w. e y;°*'¢ a
t
L 2
métrica: bIQA(yﬁeSte,w%) = |lyjeste — wil

end
Algorithm 2: Cilculo da métrica biga.

reconstruida pelo modelo 5-CoVAE. O mesmo nao ocorreu
com a métrica ziqa, que aumentou em torno da profundidade
2181 m. Isso demonstra consisténcia da métrica biga frente
a variacdes ocorridas na imagem.

A Fig. [ mostra todas as métricas IQA discutidas até
aqui, inclusive as métricas tradicionais do tipo FR, porém
mostradas como séries de valores indexados em profundi-
dade no intervalo 21774 - 2184,9 m do pogco A. Para as
métricas MSE, SSIM e LPIPS, os valores foram calculados
comparando-se, a cada passo de regeracdo das imagens de
26x 180 pixels, a imagem BERGSOM regerada com a imagem
correspondente gerada pelo modelo 5-CoVAE (no exemplo
mostrado, foram regeradas 40 imagens para a composicao

«—

BERGSOM
dim(2) = 16

- CoVAE
dim(Z) =16 Z104 b/gA

5 0 05

Fig. 6. Métricas z1qa € biqa no intervalo 2177,4 - 2184,9 m do pogo A.
A métrica ziqa € do tipo FR, enquanto a métrica biqa € do tipo NR, i.e.,
ndo depende de imagens de referéncia para seu célculo. As setas apontam a
dire¢do em que cada métrica indica melhora na imagem.

Histograma z7ga

Posy,

3

-~ Limiar bga

Estatistica de métricas
Dados de treinamento (SOM expandida)

0.00

Fig. 7. Tlustragdo do cdlculo de limiares de qualidade para as métricas ziqa €
brqa. Percentis sdo usados para definir os limiares a partir dos quais podem-
se desprezar os valores mais altos das métricas calculadas com dados de teste.

de todo o trecho), o que implica um custo computacional
muito superior ao necessario para o cdlculo das métricas
propostas ziqa € biga. Quanto a capacidade de verificar as
melhores imagens, porém, observa-se que as métricas MSE,
SSIM e LPIPS ndo sdo superiores as novas métricas ora
propostas. Por exemplo, na regido ao redor de 2181 m na
qual as imagens t€ém boa concordéncia, apenas a métrica brqa
apresentou melhora, quando as demais apresentaram piora
em sua indicac@o. Vale destacar o comportamento da métrica
SSIM, cujo limiar calculado com dados de treino, que chegou
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Fig. 8. Meétricas IQA avaliadas no presente artigo: zqa, biqa (propostas), MSE, SSIM e LPIPS mostradas como valores indexados em profundidade no
intervalo 2177,4 - 2184,9 m do poco A. As setas apontam a direcdo em que cada métrica indica melhora na imagem.

a 0,97, é tdo distante dos valores obtidos com dados de teste,
que optou-se por mostrar o valor de similaridade igual a zero
(linha vermelha tracejada) para melhor referéncia. Ressalta-se
a semelhanca no comportamento das métricas MSE e z1qa, 0
que ¢é esperado dado que as imagens usadas para o cdlculo da
primeira sdo regeradas pelas representacdes usadas no célculo
da segunda.

V. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho prop6s duas novas métricas IQA, ziqa (tipo
FR) e biqga (tipo NR), calculadas a partir de uma rede
SOM expandida usada na metodologia BERGSOM. As novas
métricas IQA mostraram as seguintes vantagens em relacio
as métricas IQA tradicionais da visdo computacional para a
avaliacdo de imagens de perfis actsticos de parede de pocos
gerados por modelos generativos:

1) Sdo mais rdpidas de se calcular que a maioria das
métricas tradicionais, em especial aquelas baseadas em
aprendizado profundo como LPIPS;

2) S@o mais coerentes em relacdo a diferentes graus de
degradacdo observado nas imagens;

3) Respondem de forma mais consistente a variagOes na
imagem num mesmo poco. Especialmente a métrica
biga;

4) A métrica biga pode ser calculada em qualquer
situacdo, mesmo quando ndo hd imagens de referéncia
para comparacao.

Melhorias adicionais para métricas IQA especificas para im-
agens geoldgicas devem ser no sentido de dotar tais métricas
de exprimir correlagdo com as estruturas geoldgicas presentes
nas imagens.
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