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Agenda

o Conceitos de Inteligéncia Artificial

o Aprendizado de maquina (Machine learning)
o Tipos de aprendizados
o Redes Neurais Artificiais (Modelos de aprendizado profundo)

o Visao computacional

o Aplicagoes na industria
o Exemplos



Alguns termos importantes

Inteligéncia Artificial x Machine learning x Deep learning

Artificial Intelligence:

Machine Learning:
'Termo frequentemente usado para descrever maqumas

/
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Modelos computacmnals |nsp|rados pelo snstema nervoso
- central de um animal (em particular o cérebro) e sao
capazes de realizar o “aprendizado de maquina” bem

como “identificar padroes”.
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Big Data x Data Science

* Big Data: A manipulacao de grandes quantidades de dados que precisam ser processados,
transferidos e/ou armazenados. Representa a condicao no qual existem mais dados dos
que as técnicas tradicionais podem processar.

» Data Science: Area da ciéncia capaz de processar e gerenciar grandes quantidade de
dados. Area multidisciplinar que engloba a matematica, estatistica, ciéncia da
computacao, ciéncia da informacao e Inteligéncia Artificial.

“Cientistas de Dados”
Trabalha com mineracao de dados, inferéncia de dados, modelagem preditiva e desenvolvimento de
algoritmos de ML

Empresas e instituicoes passaram de uma abordagem baseada em hipdteses para uma abordagem/decisao
baseada em “dados reais”




ML: Supervisionado x Nao Supervisionado

MACHINE LEARNING
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ML: Supervisionado x Nao Supervisionado

MACHINE LEARNING
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ML: Pipeline Aprendizado Supervisionado
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Redes Neurais: Arquiteturas

o e Alguns termos basicos
- Ldul NeU ra l Ne tWQr!(S Y Deep Learning é uma Rede Neural Artificial
A Noisynput el ** %} Deep Learning é uma area de Machine Learning
B ot st e rs/scemmeniony e MIGUNS TErMos de Redes Neurais Artificiais
- | RS ‘ MLP: Multi-layer Perceptron
@ wotch nput Output el DNN: Deep Neural Networks
@ rearencel ot 68 vt b Dot on Soarent RNN: Recurrent Neural Networks
gd y \am o Vs Y LSTM: Long Short-Term Memory
el Zio Ab\ *%\; > CNN ou ConvNet: Convolution Neural Network
e el C o & *O ' AN: Attention Networks
\\»o < \\ o/ Operagoes das Redes Neurais Artificiais
" % Fungao de Ativacao
Backpropagation
https://iaexpert.academy/2020/06/08/0s-tipos-de-redes-neurai Convolugao

Pooling

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos computa

( particular o cérebro) e sao capazes de realizar o “aprendizado de maquina” bem como “identificar padroes”.



Redes Neurais: Multilayer Perceptrons - MLP

O modelo mais comum das redes neurais

bias - bias

Variaveis de
Entrada (input)

Variaveis de
Saida (output)

X, o ' ’ ﬁm

Camada de entrada Camada de escondida Camada de saida



Redes Neurais: Feedforward e Funcao de Ativagao

Processamento nao linear do neuronio artificial é obtido pela funcao de ativacao
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Fungdo sigmoide Fungdo tan. hiperbdlica Funcdo RelU
g(z) =0(z) = 1 g(z) = tanh(z) = g(z) = z" = max(0, z)
1+ exp(=2) Leaky RelU
1 —exp(—2)
tanh(z) = 20(2z) — 1 1 + exp(—2z) g(z,a) = z* + amin(0, z)

Fungdo Sigmoide, tangente hiperbdlica e ReLu sdao as mais utilizadas



Redes Neurais: Feedforward e Backpropagation

bias - bias

Variaveis de '
Entrada (input)

an:] ’
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CBPF Camada de entrada Camada de escondida

Treinamento: Algoritmo backpropagation

Treinar uma RNA é aprender os pesos, ou seja,
encontrar os pesos sinapticos (w) da rede

que minimizem o erro entre a saida desejada Y;
e a saida da rede neural J;

1 o~ N2
E=s5 z Vi —¥j)

j=1.m

V4 Através do método do gradiente
descendente que envolve o calculo da
derivada parcial da funcdo do erro em
V2 relacdo aos pesos da rede.
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Camada de saida



Redes Neurais: Overfitting

‘Values . ‘Values .
* e 0 * e . *
Time Time
Underfitted Good Fit/Robust

O overfitting (sobreajuste)

Time

Overfitted

€ um termo para

descrever quando um modelo se ajusta muito bem
ao conjunto de dados, mas se mostra ineficaz para

prever novos resultados.



Redes Neurais: Loss e Overfitting

" model loss
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Redes Neurais: Epocas x Batch x Iteracdes

one epoch: fase forward e backward (algoritmo backpropagation) de todos os
exemplos do treinamento.

Batch size: quantidade de amostras do teinamento a serem utilizadas em uma
fase forward/backward (atualizacdo dos pesos). Quanto maior é o batch, mais
espaco de memoria sera necessario.

number of iterations: numero de batches necessarios para completar uma
época.

Example: Para 1000 amostras do treinamento,
e batch size de 500, entao o algoritmo levara 2
iteracoes para completer uma época.




Redes Neurais: Deep Learning

DEEP LEARNING = APRENDIZADO PROFUNDO

* CPUs, GPUs, ASICs
e MEMORIA

e SISTEMAS COMPUTACIONAIS ng 5 &\ “l

* BANCO DE DADOS ESTRUTURADOS Al
* Imagenet I M - G E

* P&D (CONCEITOS e ALGORITMOS)
* CNN, RCNN, BACKPROP, LSTM, ...

* INFRAESTRUTURA DE SOFTWARE
* Git, AWS, AMAZON MECHANICAL TURK, GOOGLE TENSORFLOW

* INTERESSE COMERCIAL E FINANCIAMENTO POR GRANDES COMPANHIAS  ~~

* Google, Facebook, Amazon, ...

. GEFORCE RTX s

14,197 122 images, 21841 synsets

Indexed




Redes Neurais: Deep Learning

Machine Learning

e

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning
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Input Feature extraction + Classification Output




Redes Neurais: Deep Learning

Por que Redes Neurais Profundas? * ResNet (2015): erro caiu de 6.7% para 3.57%
* Mais camadas = melhor performance
e 152 camadas

* Disponibilidade crescente de grandes bases de dados (big data)
* Culmage (2106): erro caiu de 3.57 para 2.99

. * Ensemble de 6 modelos
* Desenvolvimento de recursos de processamento em GPUs

* SeNet (2017): 2.99% para 2.251%

152 layers
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~ 22.000 categorias
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' ImageNet Classification top-5 error (%)




Redes Neurais: Redes neurais Convolucionais
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CNN é essencialmente um arranjo de camadas:

Convolucionais — Gerar um mapa de caracteristicas através de um processo de filtragem que faz uso de um kernel que é aplicado em toda a
imagem de origem destacando certas carateristicas.

Pooling - Extrair caracteristicas relevantes obtidas a partir das camadas convolucionais (saida da convolucional de uma determinada regiao ==
estatistica daquela regiao analisada). Fornece invariancia a translagao e rotagao.

Totalmente Conectada - Possui neurénios conectados a todo o volume de entrada e o tamanho da camada de saida do modelo é igual ao

numero de classes a serem identificadas.
Corr

Beginners, Convolutional Neural Networks Deep Learning Neural Networks


https://www.kdnuggets.com/tag/beginners
https://www.kdnuggets.com/tag/convolutional-neural-networks
https://www.kdnuggets.com/tag/deep-learning
https://www.kdnuggets.com/tag/neural-networks

Redes Neurais: Redes neurais Convolucionais

Porque usar Redes Neurais Convolucionais?

e Cada camada transforma os dados de entrada em representacdes mais abstratas
* Ex: Reconhecimento de face -> contornos -> nariz -> face

* Camada final combina as representacdes -> Predicao ou Classificacao

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
Feature Feature Feature Classifier

Reconhecimento de imagens:
Pixel -> bordas -> padrdes -> parte do objeto-> objeto

l

Processamento de texto:
Caracter -> palavras -> grupo de palavras -> sentenca -> texto[,

@

CBP Features de uma rede treinada do ImageNet — Zeiler & Fergus 2013



Redes Neurais: Redes neurais Convolucionais

Mesma Arquitetura / Muitas Aplicacoes |
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* Classificagao > o,
* Localizacao
~ > P,
* Deteccao
* Segmentacdo \

Dificuldade

Nx binary classification

e —— —— —

Classificacao de imagens em diferentes dominios

Descricao de imagens com Redes Neurais Recorrentes (Modelo Seq2Seq)

Segmentacdo de imagens e localizacdo de objetos com Redes neurais semanticas



Thin Sections

= 2
//// fﬁﬁ//

P //’
"

|

' SRR

I T o/ . @ —

|

|

Montagem de secéo de rocha sobre uma
lamina de vidro, de espessura milimétrica

Sample Example
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Imagem multicanal de secao delgada geoldgica obtida por meio de diferentes formas
de iluminacéo a fim de se destacar caracteristicas diferentes na imagem.

Descricao

Classificacao

Integracao

PETROBRAS




Classificacdo automatica de laminas carbonaticas por meio de
técnicas de visdo computacional e modelos especialistas
Dissertacdo de Mestrado — Outubro 2022 ;
Juliana Mota Coelho
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One class Dataset

Laminito
N

CNN - Autokeras

Modelo especialista na classe Laminito

CBPF PETROBRAS
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PETROBRAS Laminito

Matriz de Confus&o Retrabalhado
[~ \ j
64
w\@‘“‘- o 62.50%
e 15.21% Estromatolito
37.50%
116 e |
o ) 83 5 . Esferulitito
™ 1 760 31.56% | 4.18 0.76% |71-33% R
\ 28-45% \\ atriz de Confusao =
52 e.,«,“,\w"g 5 éé’% \&% odo% | zn% [23-88%
g 280 6 37 \ ' : 76.12%
P o™ | 228% | 228% | 14.07% | 11a% |71-15% {
28.85% 120
k o 3 39 1 L |32.50%
31 oo™ 13.73 13.73% | 14.8%% 0.35% 67'5 *
.50%
N A
S 1.134% 0.7 9.53% 83.87% - - 61
2 o o,
9 16.13% B o | 1338% | 38 387% | 03 ::-:?,f'
- °°
66 116 50 \ssx
> 36
" 160.61%|71.55%|74.00%|83.8 g | e
oo™ 5 o = % W 2.82% 9.86% .
39.39%(28.45%(26.00%|16.13% \ 22.22%
& & & & & .| 93 101 54 \& 284
& & & S 5 oo {17.20%|38.61%(20.37%77.78%133.10%
& < & 82.80%|61.39%|79.63%|22.22%
Atual ) ' ) i
s © S © &
& & & & o
‘(? Q,‘}'é‘\ Q&’ ‘P‘(@°

Acuracia: 70,72% s Acuréacia: 33,10%



Pipeline — Modelo Especialista

PETROBRAS

Probabilidades do modelo especialista

Modelol.h5 :;a”l;mgo_ 0 92>
Modelo da classe Laminito robab = . Classe escolhida
Modelo2.h5 j‘> Estromatolito/ -
Modelo classe Estromatolito/Esferulitito Esferulitito Laminito
Probab = 0.55
Modelo3.h5
Modelo especialista na classe Retrabalhado Reatrabalhado
o Probab = 0.02

Nova imagem
a ser Predita



Pipeline — Modelo Especialista

PETROBRAS Probabilidades do modelo especialista
Modelol.h5 :;angngo_ 0.55
Modelo da classe Laminito robab = ©. Classe escolhida
Modelo2.h5 Estromatolito/ :
Modelo classe Estromatdlito/Esferulitito Esferulitito j‘> Estromatolito
robab = 0.9
Modelo3.h5
Modelo especialista na classe Retrabalhado Reatrabalhado
’ Probab = 0.02
Nova imagem
a ser Predita .
Limiar > 0.5
% Probabilidades do modelo especialista
Esferulitito Classe escolhida
Modelo4.h5 =0.15 :
Modelo especialista na classe Estromatdlito |:> Estromatolito
Estromatolito
=0.85




Computational Geosclances
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Lithology identification in carbonate thin section images
of the Brazilian pre-salt reservoirs by the computational vision
and deep learning

E. L Faria" ™ - Juliana. M. Coelho! - Thais F. Matos? - Bernardo €. C. Santos? - Willian A. Trevizan? - J. L. Gonzalez?® -
Clécio R. Bom™* . Méarcio P. de Albuquerque’ - Marcelo P. de Albuguerque’

Racalved: 7 February 2022 / Accepted: 19 July 2022
3 The Authorts), under exclushve Boence o Springer Mature Switzerland AG 2022

Abstract

Currenily, the computer vision area, which represents one of the subhields of arificial intelligence and machine leaming,
has been widely vused to process data in the oil and gas industry. In this context, the detection of specific properties
inside carbonete rocks in different datasets from petroleum reserveirs represents a considerable challenge, that consumes
enormous resources and tme. Therefore, the astomatic separation of the lithologies within rocks of reservoirs has attrected
the incroasing aticntion of many rescarch groups. The consistent classification of these lithologies 15 the main facior for the
construction of reliable depositonal, diagenetic, and reservorr models. This work deals with this last 1ssue by presenting
the development of a technique for the automatic classification of carbonate thin sections obtained from plane-polanized
and cross-polanzed microscopy images corresponding to natural rocks belonging to the Brazilian pre-sali reservoar. Chor
proposed model transforms the analyzed images into structured datn by defining texiure parameters {Haralick parameters),
and Wavelets transforms. Later, a stacked avtoencoder newral network s used o eliminate images with anomalies and/or
distortions in order to define relevant charactenistics of the dota. This stage is followed by supervised classifier called
multlayer feed-forward nevral network. The definition of the model’s hyperparameters 15 tuned by Bavesian optimizatnon
and the Gaussian process. For trmiming and testing of the network, images of 5370 thin sections were used {(each impge
obtained with plane-polanzed and cross-polanzed hght) totaling 1140 images. Our model reporied an accuracy of 3% for
the test samples. confirming the validity of the proposcd model in the automatc classification of carbonate rocks.

Keywords Carbonate thin section - Autoencoder newral network - Texture parameters - Lithology classihication
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True label
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laminite -

grainstone |

PETROBRAS

Matriz confusao
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0.8

0.6

- 0.2

Acuracia; 82%

4,5

3,5

Proposed Model

Input 4

Input 2

|

Input 1



Science Deep Tech and innovation
16 de novembro a 18 de novembro de 2022

@

CBPF

Inteligéncia Artificial e DataScience

Construindo Pontes entre a Ciencia e a Industria

Elisangela Lopes de Faria

Obrigada!l



