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Resumo

O presente trabalho investiga novas metodologias de aumento de dados aplicadas
ao treinamento de modelos de aprendizado profundo com registros de perfilagem de
pocos. A principal motivagao desta pesquisa reside na escassez cronica e no alto custo
de obtencao de dados geoldgicos de subsuperficie, fatores que impoem severas restri-
¢oes ao volume dos conjuntos de treinamento e impactam negativamente a capacidade
de generalizacao das redes neurais. Trata-se de um desafio critico na anélise de dados
geofisicos, visto que, no cenario de escassez de dados, o uso de registros de fontes geo-
graficamente heterogéneas pode introduzir vieses indesejados devido a particularidades
regionais das bacias sedimentares.

Para mitigar essas limitagoes, propoe-se uma metodologia estruturada em etapas
sequenciais e especificamente adaptada as restrigoes fisicas do dominio geoldgico, deno-
minada Smooth Augmentation. A abordagem supera os gargalos das técnicas classicas
da literatura, como jitter, scaling e time warping tradicionais, as quais demandam ca-
libragao manual e iterativa de parametros estatisticos globais e frequentemente geram
anomalias que violam as leis fisicas que regem os sistemas rocha-fluido. O pipeline de-
senvolvido atua de forma livre de ajustes empiricos, extraindo os componentes de alta
frequéncia e de ganho local diretamente a partir da decomposicao estocastica de cada
perfil em relacdo a uma linha de base obtida via filtragem por mediana. Adicional-
mente, o pipeline incorpora um algoritmo de segmentagao adaptativa por breakpoints
para garantir a invariancia de escala vertical e utiliza a técnica de deslocamento circular
intra-janela para salvaguardar a correlagao serial e a continuidade estratigrafica local.

A validacao do método foi conduzida por meio de um protocolo duplo, integrando
analises quantitativas de consisténcia petrofisica e uma auditoria visual qualitativa em
formato duplo-cego com especialistas séniores em geociéncias. Os resultados analiti-
cos revelaram que as variagoes sintéticas preservaram com fidelidade a distribuicao
multimodal e a malha de correlagdo multivariada original das rochas. No teste com
especialistas, obteve-se uma taxa de abstencao por incerteza visual de 51,00% e uma
acuracia liquida global de 46,94%. Dado que estes indices convergem estocasticamente
para o comportamento de um classificador aleatério puro (chute ao acaso), comprova-se
o realismo morfolégico e o hiper-realismo das amostras geradas. Com isso, o trabalho
consolida uma ferramenta automatica, robusta e escalavel, apta a expandir de forma
consistente bases de dados geofisicos e potencializar arquiteturas preditivas complexas
de subsuperficie.

Palavras-chave: Perfilagem de Pocos. Aprendizado Profundo. Aumento de Dados.
Filtro de Mediana. Deslocamento Circular. Geociéncias.



Abstract

This work investigates novel data augmentation methodologies applied to the trai-
ning of deep learning models using well logging records. The primary motivation for
this research stems from the chronic scarcity and high cost of acquiring subsurface
geological data, factors that severely restrict the volume of training sets and negatively
impact the generalization capability of neural networks. This poses a critical challenge
in geophysical data analysis since, in a data-scarce scenario, utilizing records from
geographically heterogeneous sources can introduce undesired biases due to regional
peculiarities of sedimentary basins.

To mitigate these limitations, we propose a methodology structured in sequential
stages and specifically adapted to the physical constraints of the geological domain,
termed Smooth Augmentation. This approach overcomes the bottlenecks of classical
literature techniques—such as traditional jitter, scaling, and time warping—which de-
mand manual and iterative calibration of global statistical parameters and frequently
generate anomalies that violate the physical laws governing rock-fluid systems. The
developed pipeline operates in a tuning-free manner, extracting high-frequency com-
ponents and local gain directly from the stochastic decomposition of each log against a
baseline obtained via median filtering. Additionally, the pipeline incorporates an adap-
tive segmentation algorithm based on breakpoints to ensure vertical scale invariance and
employs an intra-window circular shifting technique to safeguard serial correlation and
local stratigraphic continuity.

The validation of the method was conducted through a dual protocol, integrating
quantitative analyses of petrophysical consistency and a qualitative visual audit in a
double-blind format with senior geosciences specialists. Analytical results revealed that
the synthetic variations faithfully preserved the original multimodal distribution and
multivariant correlation mesh of the rocks. In the expert test, a visual uncertainty abs-
tention rate of 51.00% and a global net accuracy of 46.94% were obtained. Given that
these rates stochastically converge to the behavior of a pure random classifier (random
guessing), the morphological realism and hyper-realism of the generated samples are
formally proven. Consequently, this work consolidates an automatic, robust, and sca-
lable tool, capable of consistently expanding geophysical databases and empowering
complex subsurface predictive architectures.

Keywords: Well Logging. Deep Learning. Data Augmentation. Median Filter. Cir-
cular Shifting. Geosciences.
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Capitulo 1

Introducao

O avanco do aprendizado profundo tem possibilitado importantes contribui¢cdes em
diversas areas, incluindo as geociéncias. No entanto, a aplicacao desses métodos em
dados de perfilagem de pocos enfrenta desafios especificos, principalmente relaciona-
dos a escassez e heterogeneidade dos registros disponiveis. Nesse contexto, surge a
necessidade de investigar estratégias que permitam ampliar a quantidade e a qualidade
dos dados utilizados no treinamento de modelos, sem comprometer a fidelidade das
informacoes originais.

1.1 Motivacao

A motivacao desta pesquisa surge da necessidade de treinar modelos de aprendizado
profundo utilizando dados de perfilagem de pocos. Esse processo exige grandes volu-
mes de dados, mas a disponibilidade de tais registros é limitada, o que representa um
desafio para a area. Uma alternativa seria utilizar dados de outros repositérios; no
entanto, os perfis geoldgicos sao fortemente influenciados por fatores regionais, resul-
tando em padroes distintos entre diferentes conjuntos de dados ao redor do mundo. A
incorporacao de dados de fontes heterogéneas, em um contexto de escassez de dados
da regiao alvo, poderia introduzir vieses indesejados no modelo, tornando-o altamente
especializado nos padroes especificos dos dados de treinamento e comprometendo sua
capacidade de generalizagao para pogos do dominio-alvo.

Diante dessas limitagoes, estratégias de aumento de dados passaram a ser investi-
gadas. Na auséncia de técnicas de aumento projetadas especificamente para dados de
perfilagem de pocos, tais registros sao tratados como séries temporais. Essa aborda-
gem permite a aplicacao de métodos tradicionais de aumento amplamente utilizados
nesse dominio, como jitter, scaling, magnitude warping e time warping. Contudo, essas
técnicas apresentam desafios de implementacao, como o alto custo de refinamento do
jitter e a necessidade de definir escalas relativas no scaling. Assim, identifica-se uma
oportunidade para desenvolver abordagens inovadoras de aumento de dados que mante-
nham a simplicidade de implementacao, ao mesmo tempo em que assegurem eficiéncia
e preservacao das caracteristicas originais dos dados.
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1.2 Objetivos

O objetivo central deste projeto é propor e avaliar novos métodos de aumento de dados
especificamente adaptados a registros de perfilagem de pogos. Busca-se superar as limi-
tagoes das técnicas tradicionais, desenvolvendo solugoes que conciliem simplicidade de
implementagao, eficiéncia computacional e preservacao das propriedades dos dados, de
modo a aprimorar a capacidade de generalizacao de modelos de aprendizado profundo
em cenarios de dados restritos.

Para alcancar esse objetivo geral, o projeto também se propoe a investigar o po-
tencial de técnicas de data augmentation inspiradas em abordagens ja consolidadas no
tratamento de séries temporais, como jitter, scaling e time warping. A adaptacdo des-
sas técnicas ao contexto da perfilagem de pocos permitira compreender quais ajustes
sao necessarios para que elas sejam eficazes nesse dominio, garantindo ao mesmo tempo
a preservacao das tendéncias e variagoes geologicas presentes nos registros originais.

Além de avaliar o desempenho dessas técnicas tradicionais adaptadas, pretende-se
propor novas variacoes e extensoes que combinem simplicidade e capacidade de geragao
de dados sintéticos fiéis. Dessa forma, o projeto visa nao apenas reproduzir solugoes co-
nhecidas, mas também avancar no desenvolvimento de abordagens inovadoras, capazes
de aumentar a diversidade dos dados de forma consistente, auxiliando na construcao
de modelos mais robustos e generalizaveis.

Para superar as limitacoes observadas nas técnicas classicas de aumento de dados,
propoe-se uma abordagem inédita, desenvolvida especificamente para registros de per-
filagem de pogos. Métodos tradicionais, como jitter e scaling, frequentemente falham
em considerar as caracteristicas particulares dos perfis geolégicos, que apresentam pa-
droes variaveis entre diferentes pogos. A necessidade de refinamentos manuais, aliada a
outros desafios, pode introduzir inconsisténcias e tornar essas técnicas menos eficientes
quando aplicadas & data augmentation de perfis de pocos.

Como alternativa, propoe-se uma abordagem mais eficaz baseada em um processo
de aumento de dados estruturado em etapas bem definidas, projetado para introduzir
variagoes controladas ao mesmo tempo em que preserva a estrutura essencial dos re-
gistros. Essa metodologia busca garantir simplicidade de implementacao, consisténcia
nos resultados e adaptabilidade as diferentes distribui¢oes de dados encontradas em
contextos reais.
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A aplicacao de técnicas de aprendizado profundo em séries temporais tem crescido
exponencialmente, impulsionando a necessidade de grandes volumes de dados para o
treinamento de modelos robustos. No entanto, a coleta de dados em dominios espe-
cializados, como a geologia e a engenharia de petréleo, sao processos de alto custo,
dependentes de especialistas e propensos a escassez (1). Neste contexto, a técnica de
data augmentation (aumento de dados) consolidou-se como uma estratégia fundamen-
tal para expandir artificialmente o conjunto de treinamento, melhorar a capacidade de
generalizagdo dos modelos e mitigar o overfitting (2, 3).

O principio fundamental do aumento de dados consiste em aplicar transformacoes
matematicas ou estocdsticas as amostras existentes para gerar novas variagoes que
mantenham a consisténcia conceitual da classe original (invaridncia de rétulo). Em
cenarios de dados escassos, essas técnicas atuam como um regularizador do modelo,
forcando a rede neural a aprender caracteristicas invariantes e robustas em vez de
memorizar ruidos ou padrdes especificos do conjunto de treino limitado (2, 4). No
entanto, a aplicacao direta de métodos genéricos de aumento em dados geoldgicos,
especificamente em perfis de pocos, apresenta desafios particulares que motivam a
abordagem desenvolvida neste trabalho.

2.1 Técnicas Classicas de Aumento de Dados

Tradicionalmente, os métodos de aumento de dados em séries temporais buscam criar
variacoes sintéticas preservando as caracteristicas originais dos dados. De acordo com
a taxonomia proposta por Iglesias et al. (4) e revisada por Iwana e Uchida (3), as
técnicas classicas operam predominantemente no dominio do tempo ou da magnitude.
Entre as mais frequentemente adotadas, destacam-se o jitter (adigdo de ruido), o scaling
(redimensionamento de magnitude) e o time warping (deformagao temporal) (1, 5).

2.1.1 Jitter

O método de jittering consiste na introducao de ruido aditivo, tipicamente Gaussiano,
a cada ponto da série temporal original. Matematicamente, dada uma série temporal
original X = {xy,z9,..., 27}, a nova série sintetizada X’ é definida por:
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v, =2, + ¢, ondee ~ N(0,07)

O objetivo central desta técnica é simular erros intrinsecos de medicao, imperfei¢oes
de sensores ou variagbes ambientais aleatérias (3). Ao injetar esse ruido de baixa am-
plitude, impede-se que o modelo de aprendizado profundo dependa excessivamente de
valores exatos ou de variacoes de altissima frequéncia, forcando-o a focar na tendéncia
estrutural subjacente do sinal.

2.1.2 Scaling

O scaling altera a magnitude global da série temporal multiplicando todos os seus
pontos por um fator escalar constante ou ligeiramente variavel. A transformacao pode
ser expressa como:

r,=a-x;, ondea~ N(1,0%

Nessa transformacgao, o € um escalar determinado de forma deterministica ou amos-
trado a partir de uma distribuicdo de probabilidade (por exemplo, o ~ N (1,0?) ou
a~UL—p,14p)). O propdsito do scaling é treinar o modelo para ser invariante
a mudancas de ganho ou amplitude no sinal, simulando sensores com diferentes cali-
bragoes ou fendmenos que ocorrem com intensidades distintas, sem alterar o padrao
morfolégico ou a frequéncia dos eventos (4).

2.1.3 Time Warping

Diferente das técnicas anteriores que alteram a magnitude, o time warping atua no
dominio temporal, modificando a localizacao cronolégica e a taxa de ocorréncia dos
eventos. Esta técnica comprime ou expande segmentos da série de forma nao linear
(5). O mapeamento pode ser entendido através de uma fungao de deformagao temporal
7(t), tal que:

A
Ly = Tr(t)

Na pratica, isso é frequentemente realizado selecionando janelas temporais aleato-
rias e alterando a sua taxa de amostragem, o que faz com que certos trechos da série
paregam 'estendidos'(baixa frequéncia local) e outros "comprimidos'(alta frequéncia
local) (3). Essa abordagem simula variagoes na velocidade de ocorréncia dos padroes,
o que é crucial em cenarios onde a dindmica temporal do processo fisico pode acelerar
ou desacelerar.

2.2 Limitacoes e Desafios no Dominio Geolégico

Embora eficazes em dominios gerais, como reconhecimento de atividades humanas ou
audio, a aplicacao automatica destes métodos em perfis de pocos enfrenta limitagoes
criticas que podem distorcer o sinal geologico e violar leis fisicas subjacentes. A princi-
pal barreira reside na necessidade de preservar as caracteristicas intrinsecas dos perfis,
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que refletem propriedades fisicas reais das rochas e fluidos (como porosidade, densidade
e radioatividade natural), e ndo apenas variagoes estatisticas arbitrarias.

A aplicacao de jitter exige a selecao extremamente cuidadosa do desvio padrao o
do ruido. Se o ruido for excessivo, o sinal geolédgico e feigdes diagnésticas sutis (como
transigoes abruptas de facies ou pequenas camadas de folhelho) sdo ofuscados; se for
muito pequeno, a variagdo produzida é negligenciavel para o aprendizado do modelo.
Em perfis de pogos, diferentes intervalos geoldgicos e diferentes bacias exibem padroes
estatisticos e niveis de ruido instrumentais distintos. Isto exigiria um ajuste manual,
iterativo e empirico dos parametros de ruido para cada caso. Essa calibragao manual
é custosa, reduz drasticamente a escalabilidade do pipeline e limita a utilidade pratica
do método em grandes bases de dados multi-poco.

O método de scaling apresenta inconsisténcias matematicas severas ao afetar dife-
rentes regioes da série de forma desigual devido a sua natureza multiplicativa. Consi-
dere, por exemplo, um sinal fisico com duas faixas caracteristicas de valores associadas
a diferentes litologias: uma faixa inferior préxima a 0,1 e outra superior proxima a
0,8. Ao aplicar um fator de escala aleatério a = 1,1, a transformacao linear gera as
seguintes variacoes:

« Regiao Inferior: z; =1,1x0,1=0,11 = A =0,01
« Regiao Superior: z; =1,1x0,8=0,88 = A =0,08

Como resultado, os valores na faixa inferior permanecem artificialmente préximos
a distribuicao original, enquanto os valores na faixa superior sofrem um deslocamento
oito vezes maior, desviando-se consideravelmente do comportamento fisico e geoldgico
realista.

—e&— Sinal Original A=0.08
Sinal Escalado (a=1.1) B
----- Transica@o de Valores

0.8 4 3

0.6 4

Valor do Sinal

0.4+

'
0.2 13
A=0.01 1
‘-’{nf‘.‘a‘\ﬁ,_ﬂf A.I‘Bﬁﬂ!"\‘&a:"ﬁf:'\

[
¥

:
) 20 40 60 80 100
Indice

Figura 2.1: Efeito inconsistente do método de scaling em diferentes faixas de valores.
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Essa inconsisténcia distorce as propriedades estatisticas da série, altera as distri-
bui¢gdes multimodais tipicas de perfis geoldgicos e reduz a fidelidade das amostras sin-
téticas, gerando dados que violam os limites fisicos das rochas e, consequentemente,
degradando o desempenho dos modelos de Deep Learning.

Por fim, o time warping apresenta severas restri¢oes no contexto de perfis de poco,
onde o eixo temporal é, na verdade, o eixo da profundidade. Alterar a taxa de amostra-
gem vertical de forma arbitraria equivale a modificar a espessura aparente das camadas
geoldgicas sem critério fisico. Na geologia de subsuperficie, a espessura e o gradiente
de transicao de uma camada respondem a taxas de sedimentacao e processos diage-
néticos especificos; deformagoes temporais puramente estocasticas desconfiguram essas
assinaturas depositionais.

Essas limita¢des demonstram de forma clara que os métodos classicos de aumento de
dados nao se transferem naturalmente para o dominio de perfis de poco, evidenciando
a necessidade premente de uma estratégia guiada por dados ou baseada em fisica que
introduza variabilidade realista, mantendo estritamente a consisténcia geoldgica.
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Pipeline Orientado por Dados

Para superar as limitagoes das abordagens classicas, desenvolveu-se um pipeline de au-
mento de dados especificamente projetado para séries temporais de perfis de pogo. Em
vez de depender de regras de transformacao estaticas com parametros globais ajustados
manualmente, a abordagem proposta extrai a estrutura estatistica e o ruido intrinseco
de cada perfil para guiar a geragao de novas amostras. O objetivo é introduzir variabi-
lidade controlada e realista, respeitando rigorosamente os limites e padroes geolégicos
presentes nos dados originais.

O pipeline proposto divide-se em trés macroetapas sequenciais: (i) Decomposigao
e Segmentacao, onde o sinal é separado em componentes de diferentes frequéncias
e dividido em intervalos de interesse; (ii) Perturbagao Estocastica Coerente, na
qual os componentes extraidos sofrem modificagdes locais preservando a vizinhanca;
e (iii) Reconstrugao Condicional, onde o perfil sintético final é gerado. A seguir,
detalha-se cada etapa do processo.

3.1 Suavizacao e Filtragem

A primeira etapa do pipeline visa produzir uma representagdo de baixa frequéncia
(linha de base) do perfil de pogo, atenuando flutuagoes de alta frequéncia associadas a
ruidos de medigao, sem distorcer as feigoes geoldgicas de larga escala.

Inicialmente, considerou-se o uso de filtros de média moével. No entanto, a média
tende a suavizar transi¢oes abruptas, borrando contatos estratigraficos e limites entre
unidades sedimentares. Para mitigar esse efeito, adotou-se o filtro de mediana, que
é inerentemente robusto a outliers e preserva de forma eficaz padroes constantes por
partes, mantendo as descontinuidades essenciais para a interpretagdo geoldgica.

O operador de mediana foi adaptado para mitigar duas condic¢oes criticas do domi-
nio pratico:

o Efeito de Borda: Nas regioes limitrofes do perfil, o sinal é refletido para garantir
que a janela de filtragem permaneca simétrica e bem definida.

« Dados Ausentes: Valores nulos (NaN), comuns devido a falhas de aquisigao ou
amostragem, sao dinamicamente desconsiderados do calculo da mediana dentro
da janela moével, impedindo a propagacao de lacunas ao longo do sinal filtrado.

12
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—— Sinal Original
—— Filtro de Média (w=5)
—— Filtro de Mediana (w=5)

10 4

Valor do Sinal

indice

Figura 3.1: Série original e resultados da suavizacao através de filtros de média e
mediana.

A Figura 3.1 ilustra o efeito da operacao de suavizacgao. O filtro de mediana (curva
em vermelho) remove eficientemente o ruido de alta frequéncia e preserva os patamares
litol6gicos, servindo como a linha de base estéavel (Ysmoothed) NECESSAria para as etapas
subsequentes.

O comportamento desse filtro é governado pelo tamanho de sua janela de amostra-
gem (comumente denominada span). A selegdo desse parametro dita o balango entre
a preservacao de fei¢oes e a eliminagao do ruido:

o Janelas reduzidas: Promovem uma filtragem sutil. Embora preservem transi-
¢oes de curtissima escala, reduzem pouco o ruido instrumental, mantendo a série
sintética final muito proxima a assinatura ruidosa original.

1.0 4 Original
—— Suavizada

Vo«

0.6 4

0.4 [
J’\/\\/\

ar MJ\/

0.0

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750

Figura 3.2: Suavizacao sutil através do filtro de mediana utilizando um tamanho de
janela reduzido (span = 25).
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o Janelas amplas: A medida que o tamanho da janela aumenta, o nivel de suavi-
zagao torna-se significativamente mais intenso, reduzindo drasticamente o ruido
de alta frequéncia e isolando uma linha de base mais macroscépica.

1.0 4 Original
—— Suavizada
0.8 A iwa V| T "o

0.6 4

0.4 4

i ’ N

0.0 T T T T T T T T
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Figura 3.3: Suavizagao intensa através do filtro de mediana utilizando um tamanho de
janela amplo (span = 250).

Para garantir que o modelo de aprendizado profundo seja exposto a um mesmo nivel
de suavizagao em todas as amostras, estabeleceu-se o uso de uma janela de tamanho
fixo em pontos.

Essa decisao de projeto fundamenta-se na preservacdo do nivel de detalhe fisico e
evita uma ilusdo visual comum ao analisar perfis de diferentes comprimentos. Ao plo-
tar duas séries de comprimentos distintos por inteiro - por exemplo, uma secao curta
de 100 pontos e uma longa de 10.000 pontos -, uma janela proporcionalmente maior
na série longa pode parecer visualmente mais adequada na tela, pois mascara o ruido
em macroescala. No entanto, ao aproximar o zoom e visualizar simultaneamente uma
mesma quantidade absoluta de pontos em cada uma, constata-se que a série tratada
com a janela maior sofreu uma perda severa de informagao geoldgica e detalhes estra-
tigraficos (sub-suavizagao versus super-suavizagao). Portanto, fixar o ntimero absoluto
de pontos da janela garante que a resolugao vertical e o nivel de detalhe preservado
sejam idénticos em todo o banco de dados, independentemente da extensao do poco.

3.2 Segmentacao Adaptativa e Invariancia de Es-
cala

A segunda etapa identifica posi¢oes ao longo do perfil onde o sinal exibe mudancas
significativas de comportamento estatistico ou de tendéncia, denominadas breakpoints.
Esses pontos segmentam a série suavizada, permitindo que as transformacoes subse-
quentes ocorram de forma localizada e contextualizada com a geologia local.

A detecgao de mudangas é realizada através da biblioteca ruptures, conforme ilus-
trado na Figura 3.4. Um aspecto crucial da metodologia é que o niimero de segmentos
nao é um valor absoluto fixo, mas parametrizado como uma proporgao (y) em relagao
ao comprimento total do perfil (7).
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Figura 3.4: Série temporal de perfil de raios gama (GR) segmentada adaptativamente.

Essa abordagem garante a invaridncia de escala vertical do pipeline: fixando-se
~v = 2,5%, um perfil curto de 400 amostras gerard aproximadamente 10 segmentos, en-
quanto um perfil longo de 8.000 amostras gerara cerca de 200 segmentos. Como conse-
quéncia, o comprimento médio das janelas de perturbacao permanece estatisticamente
similar, estabilizando o comportamento dos algoritmos de aumento independentemente
da profundidade ou extensao do poco.

3.3 Derivacao de Componentes e Perturbacao

Para eliminar a necessidade de calibracdo manual de ruido, o pipeline extrai os com-
ponentes de variabilidade diretamente da relacdo matemaética entre o sinal original
(Yoriginal) € @ linha de base suavizada (Ysmoothed). A partir dessa decomposicao, o pipe-
line isola os operadores de Jitter e Scaling, aplicando em seguida a técnica de Deslo-
camento Circular (Circular Shifting) de forma independente dentro de cada segmento
delimitado na se¢ao anterior.

O deslocamento circular consiste em amostrar, para um segmento de comprimento
L, um valor inteiro de translagdo s ~ U(0, L — 1) e rotacionar o vetor correspondente.

15
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(a) Componente original do segmento. (b) Componente apds rotacao stocastica.

Figura 3.5: Representacao esquemética do deslocamento circular (s = 4) aplicado
individualmente sobre os componentes de um segmento.
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Esta técnica foi escolhida em detrimento do embaralhamento (shuffle) convencional
porque preserva rigorosamente a correlagao serial, as relagoes de vizinhanga e a textura
do ruido real, impedindo a geracao de frequéncias fisicamente impossiveis no dominio
geologico (Figura 3.5).

A extragao e a perturbagao desses componentes operam sob trés definigoes:

« Componente Residual (Jitter): Determinado através da diferenca aditiva:

T(t) = yoriginal(t) — Ysmoothed (t)

O sinal r(¢) isola o ruido instrumental e as flutuacoes de altissima frequéncia
(Figura 3.6). Uma vez extraido, o vetor de residuos de cada segmento sofre
deslocamento circular independente, gerando o componente de ruido perturbado

Rshifted (t) .

0.8

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Figura 3.6: Perfil de residuos extraidos do GR.

« Componente de Escala (Scaling): Mensurado por meio da razao multiplica-
tiva ponto a ponto:
C(t) _ yoriginal(t)
Ysmoothed (t)
¢(t) mapeia os desvios proporcionais do sinal em relagao a sua tendéncia central.
Ao aplicar o deslocamento circular sobre esses coeficientes por segmento, obtém-
se Cinitted(t), permitindo alterar a assinatura de amplitude local sem violar os
limites impostos pela magnitude da linha de base.

Figura 3.7: Perfil de coeficientes extraidos do GR.
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« Fatores de Deformacao (Warping): Diferente dos anteriores, o componente
de deformacao temporal ndo é extraido ponto a ponto, mas modelado diretamente
por segmento. Para cada intervalo delimitado pelos breakpoints, amostra-se um
fator escalar av a partir de uma distribuicao Gaussiana truncada ou controlada:

a~N(1,0,0,2%

A centralizacao em 1,0 impede desvios sistematicos na espessura total do poco,
enquanto a variancia controlada previne distor¢oes morfoldgicas severas.

3.4 Reconstrucao das Séries Aumentadas

A macroetapa final do pipeline consiste em recombinar a linha de base preservada
(Ysmoothea) cOm 0s componentes perturbados de forma a isolar ou combinar os efeitos
de aumento de dados. Partindo-se do perfil original (Figura 3.8), trés variantes de
aumentos sao formuladas de maneira independente:

104
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Figura 3.8: Série temporal do perfil de pogo original (Referéncia).

Jitter Orientado por Dados: A série sintetizada é reconstruida somando-se os resi-
duos rotacionados de volta a curva suavizada. Esse método simula uma reamos-
tragem do ruido real do sensor sobre a mesma estrutura geolégica:

yjitter_aug(t) = Ysmoothed (t) + Rshifted (t)
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Figura 3.9: Série GR aumentada com jitter modificado.
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Scaling Orientado por Dados: A série é reconstruida multiplicando-se a tendéncia
central pelos coeficientes de escala rotacionados. Isso altera estocasticamente a
dispersao local preservando a coeréncia das transicoes fisicas:

yscalciaug(t) = ysmoothcd(t) X Cshiftcd(t)
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Figura 3.10: Série GR aumentada com scale modificado.

Time Warping Segmentado: A deformacao temporal é aplicada diretamente sobre
a geometria de cada segmento da série suavizada baseando-se no fator a sorteado
para aquele intervalo:

e Se a > 1: O segmento sofre uma expansao fisica através de interpolacao
linear, emulando um aumento local de espessura da camada geoldgica.

e Se a < 1: O segmento é comprimido. Para manter o alinhamento de con-
torno sem criar descontinuidades nas bordas do segmento, realiza-se o corte
e redimensionamento de uma subjanela continua do trecho original.
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Figura 3.11: Série GR aumentada com warp modificado.
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Validacao e Avaliacao dos Dados

A validagao de técnicas de data augmentation em dominios altamente especializados,
como a petrofisica e a geologia de subsuperficie, impoe desafios que transcendem as
métricas estatisticas tradicionais de aprendizado de maquina. Enquanto em cenarios
computacionais distintos, como visao computacional ou reconhecimento de voz, a plau-
sibilidade visual ou a variacao de entropia podem ser suficientes, o aumento de dados
de perfis de poco exige a preservacao estrita de propriedades fisicas e correlagoes multi-
variadas fundamentais. Para validar o pipeline proposto, implementou-se um protocolo
de avaliagao duplo, integrando uma abordagem analitico-petrofisica quantitativa e uma
auditoria empirica qualitativa com especialistas do dominio.

4.1 Inspecao Petrofisica e Coeréncia Multivariada

A primeira linha de validagao consistiu em verificar se as transformacoes estocasticas
locais preservaram as leis fisicas intrinsecas que regem os sistemas rocha-fluido. Em
perfis de poco, as diferentes curvas, tais como Raios Gama, Densidade Bulk, Porosidade
Neutronica e Resistividade, nao sdo independentes; elas respondem de forma acoplada a
mesma litologia, geometria de poros e fluidos saturantes. Métodos classicos de aumento
de dados, ao tratarem as curvas como canais isolados ou ao aplicarem ruido e fatores
de escala globais e arbitrarios, destroem sistematicamente essas interdependéncias,
gerando assinaturas petrofisicas impossiveis.

Para mitigar esse risco e comprovar a robustez do pipeline orientado por dados,
foram geradas matrizes de correlagao cruzada e gréaficos de dispersao comparando as
populacoes de dados originais e sintéticos. Focou-se especialmente nas relagoes clas-
sicas da fisica de rochas, como o dominio de densidade versus porosidade. A analise
estatistica demonstrou categoricamente que as dispersoes geradas pelas trés vertentes
do pipeline proposto se sobrepuseram de forma andloga as tendéncias da rocha real.

Como as perturbagoes de Jitter e Scaling propostas utilizam residuos e coeficientes
extraidos de forma condicionada & prépria linha de base suavizada da rocha (e apli-
cados via deslocamento circular por segmentos geologicamente coerentes), a textura
estrutural e o acoplamento fisico original foram protegidos. Os coeficientes de correla-
cao de Pearson entre as variaveis mantiveram os mesmos sinais e magnitudes relativos
(Figuras 4.1, 4.2 e 4.3), demonstrando que o aumento introduziu variabilidade sem
corromper a assinatura geolégica de subsuperficie.
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Figura 4.1: Matriz de Correlacao Combinada entre perfis originais e sintéticos utili-
zando o método Shift Augmentation.
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Figura 4.2: Matriz de Correlacio Combinada entre perfis originais e sintéticos utili-
zando o método Scale Augmentation.
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Figura 4.3: Matriz de Correlagao Combinada entre perfis originais e sintéticos utili-
zando o método Warp Augmentation.

4.2 Teste Duplo-Cego com Especialistas

Para atestar o realismo e a fidelidade morfoldgica das amostras geradas face a percepcao
humana altamente treinada, instanciou-se um teste empirico baseado no protocolo
duplo-cego. Submeteu-se um conjunto de 100 fragmentos de perfis de pogos a auditoria
visual de uma banca composta por geocientistas, gedlogos e geofisicos séniores.

O experimento foi conduzido por meio de uma interface computacional customizada
que exibia, aleatoriamente, pares de perfis logados. Cada par continha uma assinatura
real e uma sintética derivada das metodologias propostas de Scaling, Shifting (Jitter)
e Warping. Os especialistas eram desafiados a identificar qual perfil era o verdadeiro.
Crucialmente, para mitigar o viés de adivinhagao forgada e isolar o ruido estatistico de
escolhas puramente aleatdrias, introduziu-se a opcao de resposta “Nao Sei / Inseguro”.
Os resultados consolidados dessa avaliagao sao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados da avaliacao cega dos perfis de poco aumentados por especia-

listas do dominio. A acuracia liquida é calculada excluindo-se as abstengoes (respostas
“Nao Sei”).

N2 de Amostras Correto Incorreto Nao Sei % Nao Sei Acuracia

Scale 33 9 7 17 51,52% 56,25%
Shift 36 6 11 19 52,78% 35,29%
Warp 31 8 8 15 48,39% 50,00%
Total 100 23 26 51 51,00% 46,94%

A andlise quantitativa dos laudos emitidos revela dois indicadores fundamentais do
sucesso da metodologia em contraste com os métodos de aumento classicos:
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1. Taxa Elevada de Incerteza (Abstengdo): Do volume total de avaliagoes,
51,00% das respostas concentraram-se na categoria “Nao Sei / Inseguro”. Esse
indice demonstra que, em mais da metade dos cenarios experimentais, profis-
sionais experientes consideraram ambos os sinais igualmente verossimeis, sendo
incapazes de detectar artefatos digitais, descontinuidades matematicas ou ano-
malias estruturais que denunciassem a origem sintética do dado.

2. Acuracia Equivalente ao Acaso (Convergéncia Estocastica): Ao isolar os
casos em que os especialistas emitiram um veredito técnico assertivo (excluindo-
se as abstengoes), a acurdcia liquida global calculada foi de 46,94%. Do ponto
de vista da teoria estatistica, uma acurdcia em torno de 50% em um teste de
escolha binéria (falso versus verdadeiro) é indistingtiivel do comportamento de
um classificador randémico puro (chute aleatério). Destaca-se o comportamento
do método Shift, no qual os especialistas erraram mais do que acertaram (acura-
cia liquida de 35,29%), confundindo o ruido real deslocado circularmente com a
assinatura instrumental legitima do poco.

4.3 Discussao e Diferenciais Frente aos Métodos
Tradicionais

Os resultados obtidos confirmam a hipétese de que o pipeline proposto resolve os gar-
galos criticos que historicamente invalidam o uso de data augmentation classico em
dados geoldgicos. Abordagens tradicionais de Jittering Gaussiano ou Scaling multipli-
cativo global falham em testes duplo-cegos porque alteram as frequéncias do sinal de
forma geometricamente uniforme ou violam a escala de magnitudes das litologias. Um
geoblogo facilmente identificaria um perfil modificado por scaling classico ao notar que
valores de folhelho e arenito sofreram dispersoes desproporcionais, quebrando o padrao
morfolégico esperado para a bacia sedimentar.

O diferencial do método proposto reside na sua natureza orientada por dados
e contextualizada por segmento. Ao extrair os residuos e os coeficientes ponto a
ponto em relagao a mediana e realizar o deslocamento circular confinado aos limites
dos breakpoints, o pipeline garante que:

e O ruido adicionado possui exatamente o mesmo espectro de frequéncia e a mesma
variancia do instrumento real daquele pogo especifico, eliminando a necessidade
de parametrizacao manual de distribuigoes tedricas;

o As variacoes de escala preservam o gradiente e a proporcao entre as diferentes
faixas de valores (altos e baixos), respeitando os limites fisicos das rochas;

o As deformagoes temporais (warping) aplicadas por segmento preservam a inte-
gridade dos contatos litolégicos abruptos identificados pelo algoritmo de deteccao
de mudancas, emulando perfeitamente variagoes geoldgicas na espessura de depo-
sicao das camadas sem criar assinaturas artificiais em zonas de transicao estaveis.

O fato de a acuracia dos especialistas ter convergido para a probabilidade de um
acerto ao acaso prova que as curvas sintéticas geradas sao indistingtiiveis das originais
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sob critérios visuais e petrofisicos rigidos, validando o pipeline como uma ferramenta
confidvel para expansdo de bases de dados geologicos destinadas a modelos de Deep
Learning.
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Conclusoes

Este trabalho apresentou uma metodologia inovadora de aumento de dados especifica-
mente projetada para séries temporais de perfis de pogo, superando os gargalos criticos
de generalizagao e as distorc¢oes fisicas associadas aos métodos classicos do dominio.
Diante da histérica escassez e do alto custo de obtencao de dados geologicos em sub-
superficie, a pesquisa consolida uma estratégia robusta para viabilizar o treinamento
eficiente de arquiteturas de aprendizado profundo (Deep Learning) sem comprometer
a fidelidade fisica do sinal subjacente.

A principal contribui¢do conceitual da abordagem proposta reside na sua natureza
intrinsecamente livre de parametrizagdo empirica (tuning-free). Em contraste com
as técnicas tradicionais da literatura, que demandam o ajuste manual e iterativo de
distribui¢oes de ruido teodricas ou fatores de ganho globais, o pipeline desenvolvido
extrai a estrutura de variabilidade estatistica diretamente dos dados brutos de cada
pogo. Ao isolar os componentes de alta frequéncia (residuos aditivos) e flutuagoes
de amplitude (coeficientes multiplicativos) em relagdo a uma linha de base obtida via
filtragem por mediana, o método elimina a arbitrariedade humana do processo de
sintese de dados.

A arquitetura do pipeline introduz avancos significativos em trés pilares fundamen-
tais:

o Invaridncia de Escala Vertical: A segmentacao adaptativa baseada em algo-
ritmos de deteccao de breakpoints proporcionais ao comprimento do perfil garante
que a amostragem das janelas de perturbacao seja invariante a profundidade do
poco investigado, estabilizando a resolugao matematica em grandes bases de da-
dos multi-poco;

e Preservacao de Correlacao Multivariada: Ao condicionar os operadores
de Jitter e Scaling a morfologia original das camadas, a metodologia impede a
quebra de acoplamento fisico entre muiltiplas curvas sincronas (e.g., Raios Gama,
Densidade e Porosidade), salvaguardando as assinaturas petrofisicas legitimas do
sistema rocha-fluido;

o Coeréncia Textural e Estratigrafica: A substituicdo do embaralhamento es-
tocastico convencional pelo Deslocamento Circular confinado aos limites de cada
segmento preserva rigorosamente a correlagao serial, a continuidade local e a vi-
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zinhanca dos pontos, emulando a textura do ruido real de aquisicao e respeitando
a deposicao geologica moldada ao longo do tempo geoldgico.

A validagao experimental do pipeline foi submetida a um rigoroso protocolo duplo-
cego com especialistas seniores de geociéncias, engenharia de petréleo e geofisica. Os
resultados quantitativos demonstraram que os profissionais foram incapazes de isolar
estatisticamente os perfis sintéticos das assinaturas naturais. Com uma taxa de absten-
cao por incerteza visual de 51,00% e uma acuréacia liquida global de 46,94%, valor es-
tatisticamente equivalente ao comportamento de um classificador aleatério puro (chute
ao acaso), comprovando o realismo morfologico e geologico das amostras geradas. Adi-
cionalmente, as andlises de graficos cruzados petrofisicos ratificaram a manutencao das
distribui¢oes multimodais originais nas amostras expandidas.

Conclui-se que a metodologia proposta cumpre com éxito os objetivos estipulados,
preenchendo uma lacuna critica na intersec¢ao entre a Inteligéncia Artificial e as Ge-
ociéncias. Ao automatizar a geracao de amostras realistas de perfis de poco de forma
robusta, escalavel e fiel as leis fisicas da natureza, este trabalho fornece um alicerce
para expandir conjuntos de dados e potencializar a capacidade de generalizacao de
modelos preditivos profundos aplicados a caracterizacao de reservatorios e modelagem
de subsuperficie.
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