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Resumo. A segmentacdo de fdcies sismicas, entendidas como padroes de re-
flexdo que representam diferentes unidades geoldgicas e caracteristicas de-
posicionais do subsolo, enfrenta desafios significativos devido ao ruido de
aquisicdo, a escassez de rotulos e ao severo desbalanceamento entre classes.
Este artigo propde o GabrielNet, uma arquitetura que mitiga esses problemas
por meio de um ensemble multi-decoder composto pelos modelos Attention U-
Net, U-Net e DeepLabV3+, conectados a um encoder convolucional comparti-
lhado. O pipeline integra um pré-processamento fisico-informado baseado em
filtragem espectral via FFT e difusdo anisotropica de Perona-Malik, engenharia
de atributos sismicos utilizando a transformada de Hilbert e pos-processamento
morfologico para redugdo de falsas predicoes. Avaliada sobre o volume sismico
Parihaka, a abordagem alcancou 84,24% de mean loU e 86,50% de acurdcia de
pixel, demonstrando elevada coeréncia geologica e robustez em cendrios com
restricoes computacionais e forte desbalanceamento de classes.

Abstract. Seismic facies segmentation, where facies correspond to reflection
patterns associated with distinct geological units and depositional characte-
ristics, is challenged by acquisition noise, label scarcity, and severe class im-
balance. This paper presents GabrielNet, a unified architecture composed of
a shared convolutional encoder and a multi-decoder ensemble formed by At-
tention U-Net, U-Net, and DeepLabV3+. The proposed pipeline incorporates
physics-informed preprocessing based on low-pass FFT filtering and Perona-
Malik anisotropic diffusion, seismic attribute engineering using the Hilbert
transform, and morphological post-processing to suppress spurious predictions.
Experiments conducted on the Parihaka seismic volume achieved 84.24% mean
IoU and 86.50% pixel accuracy, demonstrating high geological consistency and
robustness under computational constraints and highly imbalanced conditions.

1. Introducao

Facies sismicas sdo unidades sedimentares distinguidas pelos padrdes de reflexao sismica
(amplitude, continuidade, frequéncia e geometria), o que permite tratar sua delimitacdo
como uma tarefa de segmentacao de imagens. A segmentacdo de imagens sismicas € um
desafio pois facies adjacentes exibem texturas e amplitudes muito semelhantes, com fron-
teiras graduais em vez de bordas nitidas, e o sinal € corrompido por ruido de aquisi¢ao
que mascara a estrutura dos refletores, fatores que tornam a interpretacdo manual lenta e
dependente de especialistas. Para a resolucdo desse problema, usamos conceitos de visdo
computacional e Deep Learning [LeCun eggk 2015, Goodfellow et al. 2016]. Ainda as-
sim, h4 desafios como o custo computacional relacionado a placas de video, como a
VRAM, e a forma como os dados sismicos sdo obtidos, por serem muito ruidosos e
de<balanceados [Gutierre7 et al 20251 Soma-<e a9 1<<0 3 e<casee7 de rdtulos 14 anie o<
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2. Trabalhos Relacionados

CNN e Vision Transformers em segmentacao sismica. A popularizacdo dos Vision
Transformers motivou tentativas de complementar o backbone convolucional com auto-
atencao global, como o CSWin-UNet de Liu et al. [Liu et al. 2025], que introduz aten¢ao
em janelas cruzadas para ampliar o campo receptivo. Essa escolha, vidvel em ima-
gens médicas adquiridas sob protocolos controlados, eleva o custo paramétrico e a de-
pendéncia de pré-treino sem tratar a alta variancia dos dados brutos. Em dados sismicos,
onde ruido de alta e baixa frequéncia corrompe a estrutura local dos refletores, trans-
ferir toda a filtragem para as camadas de atencdo produz instabilidade no aprendi-
zado [Gutierrez et al. 2025, Atolagbe and Koeshidayatullah 2025]. Nosso modelo inverte
essa logica: o pré-processamento fisico-informado reduz a dimensionalidade efetiva an-
tes da inferéncia, permitindo que trés decodificadores convolucionais leves operem sobre
representacdes ja estruturadas, sem as penalidades de memdria e dados das arquiteturas
de atencdo global.

Modelos de fundacao para interpretacao sismica. Gao et al. [Gao et al. 2026]
propdem o Segment Any Geobodies (SAG), um modelo de fundagdo baseado no Seg-
ment Anything Model (SAM) [Kirillov et al. 2023] e ajustado via Low-Rank Adaptation
(LoRA) [Hu et al. 2022] sobre um conjunto, multi-geobody para interpretacao universal
de estruturas sismicas. O SAG demonstra generalizagdo cross-survey e elimina a necessi-
dade de treinar modelos separados por tipo de geobody. Entretanto, apesar da eficiéncia
paramétrica do LoRA (6,4 MB treindveis), o encoder congelado herdado do SAM-base to-
taliza 523 MB e opera sobre imagens de 1024 x 1024 pixels, impondo custo de inferéncia
incompativel com restrigdes computacionais tipicas da exploracdo sismica. Além disso,
o pré-processamento do SAG limita-se a normalizacdo de amplitude, sem filtragem es-
pectral ou tratamento de ruido. Logo, a carga de filtragem € inteiramente transferida
para as camadas de atencdo, estratégia que o proprio trabalho reconhece ser problematica
em dados de baixa relag@o sinal-ruido. Por fim, o SAG n@o incorpora nenhuma etapa
de pos-processamento morfologico, deixando agrupamentos espurios de pixels. O Ga-
brielNet contorna essas questdes ao inverter essas escolhas. Com um pipeline fisico-
informado, o GabrielNet reduz a dimensionalidade do problema antes da rede, e filtros
morfolégicos suprimem artefatos nas predi¢des, produzindo resultados coerentes com a
topologia geofisica da drea de estudo.

3. Proposta

O GabrielNet responde aos desafios apontados na Sec¢do 1 com um pipeline em que
cada etapa ataca um obstaculo especifico do dado sismico. O ruido de aquisi¢do e
a alta dimensionalidade sdo tratados antes da rede, por um pré-processamento fisico-
informado que combina filtragem espectral via FFT e difusdo anisotropica de Perona-
Malik [Perona and Malik 1990], preservando as bordas dos refletores. A escassez de
rotulos € mitigada pela engenharia de atributos derivados da transformada de Hilbert,
que enriquece a entrada com informagao fisica sem exigir anotacdes adicionais, e pelo
viés indutivo de localidade das CNNs, adequado a regimes de poucos dados. O desba-
lanceamento de classes € enderecado pela arquitetura multi-decoder sobre encoder com-
partilhado, em que decodificadores com focos complementares sao combinados por soft
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voting na inferéncia, e por um pds-processamento morfolégico que suprime predicoes
espurias. O conjunto opera sob custo de memoria compativel com as restrigcdes compu-
tacionais realistas da exploracdo sismica, em contraste com as arquiteturas de atencao
global discutidas na Secao 2. As subsecdes a seguir detalham cada etapa.

Filtragem e Pré-processamento de Dados. Para a etapa inicial de redugdo de ruido,
aplicou-se a Transformada Répida de Fourier (FFT), implementando um filtro passa-
baixa no dominio da frequéncia. Em seguida, a transformada inversa foi utilizada para
reconstruir a imagem espacial limpa. Esta etapa € fundamental, visto que Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) sdo altamente sensiveis a ruidos estocasticos. Adicionalmente,
para lidar com ruidos de alta frequéncia sem comprometer as bordas estruturais das facies,
aplicou-se o filtro de difusao anisotrépica de Perona-Malik.

Engenharia de atributos sismicos. Para enriquecer a representagio de entrada sem am-
pliar o custo computacional do encoder, derivam-se dois atributos da transformada de Hil-
bert aplicada ao eixo de profundidade. A partir do sinal analitico z(t) = u(t)+i H{u(t)},
extraem-se o envelope (|z|, normalizado por z-score) e o cosseno da fase instantdnea
(cos(£z)). Sendo |z| sensivel a for¢a de reflexdo e cos(£z) a continuidade lateral. Es-
ses atributos sao empilhados com a amplitude pré-processada, produzindo um tensor de
entrada (H x W x 3) compativel com encoders pré-treinados na ImageNet.

Arquitetura multi-decoder. O GabrielNet adota uma estrutura encoder-decoder com
ramificacdo tripla. Dado o tensor de entrada X € R7*W>3 (amplitude pré-processada
e os dois atributos de Hilbert), um encoder convolucional compartilhado F extrai ma-
pas de salto {s,};_, e a representag@o de bottleneck b. Trés decodificadores paralelos
produzem, cada um, logits Z; = D;(b, {s;}) € REXW*C cujas distribui¢des softmax
P, = softmax(Z;) sdo combinadas apenas na inferéncia por soft voting, isto é, pela média
aritmética FPq, = % Z?:1 P;, com a classe de cada pixel dada por y = argmax, FPg,.. Em
oposi¢do a arquiteturas baseadas em atencdo global, que dependem de grandes volumes
de dados, os decodificadores convolucionais operam sobre representacoes ja estruturadas
pelo pré-processamento, explorando o viés indutivo de localidade adequado a regimes de
poucos dados.

O encoder compartilhado F consiste em quatro blocos convolucionais com Max
Pooling intercalado (32, 64, 128 e 256 canais) seguidos de um bottleneck de 512 ca-
nais. Cada bloco aplica duas sequéncias Conv2D(3 x 3) — BatchNorm — ReLU com
inicializacdo Do encoder custom), e suas ativagdes alimentam, por conexodes de salto, os
trés decodificadores. O Decodificador 1 (Attention U-Net) aplica attention gates em
cada nivel: o portdo combina o sinal de salto s, com o sinal ascendente g, gerando um
mapa « € [0, 1]H/XW/ que suprime regides irrelevantes antes da concatenacdo, favore-
cendo o realce das ficies minoritdrias. O Decodificador 2 (U-Net) usa concatenagcdo
direta nas conexodes de salto, fornecendo uma linha de base robusta e gradientes estaveis
durante o treinamento conjunto. O Decodificador 3 (DeepLabV3+) aplica o bloco ASPP
(Atrous Spatial Pyramid Pooling) ao bottleneck com taxas de dilatagdo {6, 12, 18} e uma
convolugdo 1 x 1, capturando contexto multiescala antes de quatro etapas de upsampling
bilinear progressivo.
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Pés-processamento Morfolégico. Como refinamento final sobre a madscara de
segmentacdo gerada pelo ensemble, aplicaram-se operacdes de morfologia matematica
(como abertura e fechamento). Esta técnica classica de processamento de imagens foi
adotada estrategicamente para eliminar falsos positivos isolados (“falsas ilhas™) e suavi-
zar as fronteiras das predi¢des. Esta etapa de pés-filtragem mostrou-se determinante para
mitigar o viés do modelo frente ao extremo desbalanceamento da Classe 4 no dataset,
resultando em melhorias diretas na métrica de avaliacao.

4. Experimentos

Dataset. Os dados provém do volume sismico 3D de dominio publico Parihaka, dis-
ponibilizado pela New Zealand Petroleum and Minerals (NZPM) sob licenca CC-BY-
SA 4.0, com a rotulacdo de facies realizada pela Chevron [Chevron U.S.A. Inc. 2020].
A partir desse volume, foram extraidos patches 2D de resolucdo 224 x 224 pixels em
escala de cinza, armazenados em formato .npy com forma (N, H, W) para as ima-
gens e mascaras, sobre C' = 6 classes litologicas. A andlise exploratéria revelou
dois desafios centrais. Primeiro, um severo desequilibrio de classes: a classe majo-
ritiria representa mais de 60% dos voxels, enquanto a classe 4 (facies de maior inte-
resse geologico) ocupa menos de 1%, problema recorrente em interpretagdo de geocor-
pos [Gao et al. 2026]. Segundo, a analise espectral dos tragos evidenciou concentracao
de energia entre 3 Hz e 35 Hz e dominancia de componentes de baixa frequéncia, o que
motivou o pré-processamento fisico-informado descrito na Sec¢ao 3.

Métricas A separacio de classes € avaliada pela métrica Intersection over Union (IoU),
escolhida por ser amplamente adotada em detec¢cdo de objetos e por penalizar de forma
rigorosa tanto falsos positivos quanto falsos negativos. A IoU quantifica a razdo entre a
area de intersecao e a drea de unido das regides predita e de referéncia para cada classe:
valores proximos de 1 indicam alta sobreposi¢ao entre predi¢do e rétulo, enquanto valores
préximos de 0 indicam predi¢des deslocadas ou ausentes; a média sobre as classes (mean
IoU) resume o desempenho global. Em complemento, reportam-se acurdcia de pixel,
precisdo e recall por classe.

Implementacao O modelo foi implementado em TensorFlow/Keras treinado dis-
poniveis em: https://github.com/perrijuan/Hackathon-IA-para-0le
o-e-Gas. e otimizado com Adam (taxa inicial = 10~3) e batch de 32 amostras, por até
30 épocas. A taxa de aprendizado € reduzida automaticamente por Reduce LROnPlateau
(fator 0,2; paciéncia = 4), o melhor modelo € selecionado por ModelCheckpoint (minimo
de L,.) e o treino € interrompido por EarlyStopping (paciéncia = 5). Para mitigar o
desequilibrio, um gerador balanceado garante 50% de patches com a classe minoritaria
em cada batch. Para reduzir o overfitting, aplica-se data augmentation em tempo real
(espelhamento horizontal, ruido gaussiano o = 0,10, transla¢do e zoom de até +10%).

Resultados. Resultados publicados sobre 0 mesmo volume Parihaka corroboram a de-
pendéncia de dados das arquiteturas baseadas em atengdo global. [Sheng et al. 2025]
reportam que um Transformer treinado do zero atinge apenas 48,58% de mean IoU e
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78,22% de acuricia de pixel na classificacdo de fécies, abaixo inclusive da U-Net de re-
feréncia (58,51% e 87,79%). O desempenho do Transformer s6 se torna competitivo apds
pré-treino auto-supervisionado em mais de 2,2 milhdes de imagens sismicas, com a me-
lhor variante do Seismic Foundation Model alcangando 79,80% de mean IoU. Embora os
protocolos de avaliacdo difiram (divisdes de treino e validacdo distintas), o contraste é
ilustrativo: o GabrielNet obtém 84,24% de mean IoU e 86,50% de acuracia de pixel
sem qualquer pré-treino em larga escala, substituindo essa exigéncia pelo pipeline fisico-
informado e pelo viés indutivo convolucional, e retendo 86% de precisao na facies mi-
noritaria, o que indica maior confiabilidade interpretativa nas classes de maior interesse
geoldgico.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou o GabrielNet, um Modelo de segmentacao de facies sismicas
que combina pré-processamento fisico-informado, engenharia de atributos derivados da
transformada de Hilbert e um ensemble multi-decoder ancorado em um encoder con-
volucional compartilhado. A proposta atende as restricoes computacionais realistas da
exploragdo sismica, se diferenciando das alternativas tradicionais ao privilegiar vieses in-
dutivos convolucionais em detrimento de arquiteturas baseadas em atengao global, que
demandam grandes volumes de dados anotados.

Para trabalhos futuros, sugerimos a avaliacdo da capacidade de generalizagdo do
GabrielNet em volumes de outras bacias e geologias, permitindo comparacao com demais
modelos de fundacdo [Gao et al. 2026]. Pretende-se ainda otimizar o recall da classe mi-
noritdria por meio de weighted soft voting (ponderando os decodificadores conforme seu
desempenho por classe) e de limiar de decisdo dindmico para as ficies raras. A extensao
do pipeline para inferéncia 3D, agregando predi¢des 2D consecutivas, € a incorporagao
de restricdes multimodais (e.g., dados de poc¢o) constituem dire¢des promissoras para
ampliar a aplicabilidade do método em fluxos reais de interpretagcdo sismica.
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