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Resumo

As limitacees inerentes ao processo manual de interpretacao s smica demandam especialis-
tas altamente treinados e frequentemente produzem segmentacees com vieses e inconsisténcias.
Aprendizado profundo e utilizado para lidar com esses problemas, automatizando esse processo.
No entanto, o treinamento desses modelos tipicamente precisa de uma quantidade grande de da-
dos rotulados, que, no contexto de dados s smicos, essa rotulagem tem um alt ssimo custo. Assim,
a falta de dados rotulados ainda e um obstaculo signi cativo para a utilizacao de metodos de
aprendizado de maquina supervisionado para processamento de dados s smicos.

Tecnicas de self-supervised learning (SSL) tém surgido como uma ferramenta para lidar com
a escassez de dados rotulados, porem a maioria das tecnicas SSL foi projetada no contexto de
imagem natural ou em dom nios espec cos como dados medicos. Por outro lado, os atributos
s smicos desempenham um papel essencial na caracterizacao de padrees geologicos como falhas,
horizontes e facies s smicas, mas nao se exploram ainda em tecnica SSL.

Este trabalho discute como tecnicas de SSL podem ser empregadas para mitigar a escassez de
rotulos e como o uso de diferentes atributos s smicos impacta o desempenho desses metodos em
tarefas de segmentacao seméntica de dados s smicos. A luz de resultados anteriores envolvendo
segmentacao baseada em atributos, deteccao de falhas e metodos nao supervisionados, conjectura-
mMos que a integracao sistematica entre atributos s smicos e pre-treinos auto-supervisionados pode
oferecer avancos relevantes em diversas aplicacees de interpretacao s smica, ao produzir repre-
sentacees capazes de generalizar melhor para regiees nao vistas pelo modelo e de lidar com classes
minoritarias.

*Instituto de Computagao, Universidade Estadual de Campinas, 13081-970 Campinas
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1 Introducao

A interpretacao de dados s smicos desempenha um papel central em diversas areas da geologia e da
geof sica, permitindo a caracterizacao de estruturas na subsuperf cie, como falhas, dobras, domos sali-
nos e a identi cacao de recursos naturais, como minerios, gas natural e petroleo. Uma das abordagens
mais utilizadas para esse tipo de analise e 0 uso de atributos s smicos [1], 0os quais sao transformacees
matematicas aplicadas sobre o dado para realcar propriedades espec cas como amplitude, frequéncia,
continuidade e geometria dos re etores. Estas caracter sticas sao importantes na interpretacao, por
destacarem padrees geologicos que facilitam a anotacao das facies s smicas [2].

No entanto, com o aumento no numero de aquisicees e, por consequéncia, no volume de dados, o
processo de interpretacao manual desses volumes tornou-se cada vez mais desa ador, exigindo um
numero maior de pro ssionais altamente especializados e tambem gerando segmentacees com vieses
e inconsisténcias ao longo dos volumes.

Por conta desses problemas, nos ultimos anos tecnicas de machine learning e deep learning tém
sido aplicadas, e diversos estudos sobre quais sao 0os melhores atributos para a segmentacao de faceis
s smicas manualmente podem ser encontrados na literatura [3, 4], assim como o uso desses atributos
para deteccao de falhas em treinamentos nao supervisionados [5], deteccao de horizontes [6], treina-
mento supervisionado para segmentacao [7, 8] e tecnicas de few-shot para segmentacao [9, 10] devido
a grande falta de dados rotulados nessa area.

Apesar desses avancos, essa area sofre com a falta de dados anotados, pois 0 processo de anotacao
desses datasets e extremamente custoso, demorado e impreciso, como citado anteriormente. Alem
disso, as caracter sticas do dado s smico tornam tarefas como segmentacao e deteccao de falhas
especialmente dif ceis, e por conta disso os modelos apresentados nos trabalhos mencionados possuem
grande di culdade em generalizar para regiees nao vistas durante o treinamento, errando nas interfaces
entre duas classes e sofrendo com uma baixa precisao em regiees com classes minoritarias.

Nesse sentido, trabalhos que abordem caracter sticas como a qualidade das representacees que
podem ser obtidas a partir do pre-treino com tecnicas de aprendizado autosupervisionado (SSL, Self
Supervised Learning) [11] ou diferentes abordagens de treinamento ao integrar o uso desses atributos
tornam-se relevantes pelo potencial que possuem de favorecer diversos outros metodos que ja sao
utilizados e que sofrem pela auséncia de dados anotados.

2 Objetivos e Escopo do Projeto

Durante a elaboracao da proposta inicial, o objetivo central deste projeto era avaliar o impacto do
uso de atributos s smicos em tecnicas de Self-Supervised Learning (SSL), com a hipotese de que
esses atributos, ao substituir transformacees aleatorias comumente utilizadas nesses metodos, pudes-
sem produzir representacees mais robustas, estaveis e capazes de generalizar melhor para tarefas de
downstream. A proposta previa ainda a investigacao sobre como essas representacees in uenciariam
a construcao do espaco latente e o desempenho nal em segmentacao s smica.

Entretanto, ao longo do desenvolvimento do trabalho, o escopo metodologico foi re nado para
uma direcao mais espec ca e compat vel com o tempo e os recursos dispon veis. Dessa forma, o
projeto passou a se concentrar na incorporacao de diferentes atributos s smicos durante o
processo de pre-treino e treinamento supervisionado, utilizando exclusivamente o Bootstrap
Your Own Latent (BYOL) [12] como tecnica de SSL, analisando o comportamento dessa tecnica no
dom nio s smico e tambem como esses atributos podem funcionar como novas views tanto no pre-
treino quanto no re no (downstream) para melhorarem o desempenho dos modelos de segmentacao
no dataset Parihaka / SEAM Al [13].
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2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalhoe investigar o impacto da incorporacao de atributos ssmicos no
processo de pe-treino e treinamento supervisionado de modelos de machine learning
para segmentacao seméntica , avaliando como essas diferentegiews in uenciam a qualidade das
representacees aprendidas e o desempenho em tarefas de segmentecao.

2.2 Objetivos Espec cos

~ Aplicar o metodo BYOL como ecnica de pe-treino, analisando o comportamento dessa tcnica
no domnio ssmico.

" Incorporar atributos ssmicos como novasviews (aumentecees) durante o pe-treino com BYOL.
~ Avaliar o impacto do uso de atributos ssmicos como forma de aumentecao de dados no re no.

" Comparar o comportamento do modelo pe-treinado com modelosfrom scratch e com pesos
treinados de forma supervisionada conimageNet realizando o netuning com diferentes regimes
de dados.

3 Metodologia

3.1 Ferramental
3.1.1 Dataset

Para a aralise de dados ssmicos, utilizou-se o dataseBEAM Al Parihaka , que consiste em imagens
ssmicas 3D de alta resolucao com anotacees de fcies geobgicas. O conjunto de dados foi desenvolvido
para avarcar o estado da arte em interpretacao autoratica de estruturas subterrAneas, contendo
informacees essenciais para exploracao de petoleo e gas, abm do monitoramento de sequestro de
carbono.

A interpretacao de hcies ssmicase uma tarefa complexa que requer conhecimento especializado.
Para aplicacees em exploracao de recursos naturais,e crucial que essa aralise seja precisa e e ciente.
No dataset selecionado, sao identi cados \arios tipos de fcies, sendo possvel observar seis principais,
como mostrado na Figura 1.

A escolha desse dataset se justi ca pela sua representatividade de cerarios geobgicos complexos e
pela qualidade das anotecees especializadas, que permitem treinar modelos robustos para segmentecao
semantica. Abm disso, a diversidade de padrees ssmicos presentes no SEAM Al o torna ideal para
aplicacees de aprendizado de maquina em geofsica.

Para a organizacao experimental, o volume foi dividido em trés regiees distintas: a primeira parte
do volume foi utilizada para o treino, contendo 200crosslines, em seguida, a regiao intermedaria foi
destinadaa validacao, composta por 51crosslines por m, todo o restante do volume, imediatamente
as a regiao de validecao, foi reservado para teste, totalizando 112drosslines Essa divisao permite
avaliar de forma mais realista a capacidade de generalizacao dos modelos ao longo do volume ssmico.
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Figura 1: Exemplo de fcies ssmicas presentes no dataset SEAM Al

3.1.2 Atributos ssmicos

Para o @lculo dos atributos ssmicos, foi utilizada a biblioteca DASF [14], que otimiza a computacao
desses atributos em GPU.

Para os treinamentos, foram utilizados os atributosEnvelope Instantaneous Phase Coherence
GLCM Dissimilarity , LBP3D e GST3D-dip [15, 16, 17, 18, 19, 20], todos normalizados por meio de
z-score

3.1.3 Backbone

Para a realizacao da tarefa, a arquitetura escolhida foi a DeepLabV3, um modelo avarcado de re-
des neurais convolucionais para segmentacao semantica, que emprega tipicamente o ResNet-50 como
backbonepara extracao de caractersticas hiearquicas. Este modelo combina as vantagens das con-
volcees atosas (dilated convolutions) e do pooling espacial piramidal (ASPP) com a capacidade do
ResNet-50 de aprender representacoes profundas atraves de suas conexees residuais [21, 22].

No contexto ssmico, o SEAMAI{DeepLabV3 aproveita a estrutura do ResNet-50 para processar
inicialmente os dados ssmicos, onde as camadas convolucionais iniciais capturam padrees locais
(como re exees e descontinuidades), enquanto as camadas mais profundas identi cam estruturas
em escala maior (como sistemas deposicionais ou falhas regionais). O nmodulo ASPP opera sobre
essas caractersticas multiescala, permitindo a integrecao de contextos espaciais variados sem perda
de resolwcao.

A combinacao entre obackboneResNet-50 e os mecanismos do DeepLabV3 oferece trés vanta- gens
principais para aplicacees ssmicas:

" Robustez a variacees de escala em estruturas geobgicas
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" Preservacao de bordas e detalhes nos durante a segmentecao
" E ciéncia computacional no processamento de volumes ssmicos 3D

Esta arquitetura tem se mostrado particularmente e caz em tarefas de interpretacao autonatica
de dados ssmicos, como a delimitacao de corpos arenosos em reservabrios ou a identi cacao de zonas
de fraturamento, onde a precisao na localizacao espaciale tao crtica quanto a classi cacao semantica.

3.1.4 Tecnica de SSL

A ecnica de SSL escolhida foi o Bootstrap Your Own Latent (BYOL), um netodo de aprendizado
auto-supervisionado que aprende representaceesuteis sem utilizar pares negativos, diferentemente de
abordagens contrastivas tradicionais [12]. O BYOL opera por meio de duas redes neurais idénticas
(chamadas deonline e target), onde a redeonline e treinada para prever as representacees da rede
target a partir de uma vista aumentada da mesma entrada, ambas representadas na Figura 2.

Figura 2: Arquitetura BYOL

Esta tcnica foi selecionada para a tarefa de segmentacao semantica dados ssmicos devidoa sua
capacidade unica de aprender representecees ricas sem a necessidade de dados rotulados durante o
pe-treino.

Sua independéncia de pares negativos a torna particularmente robusto em cerarios com distri-
bucees de dados desbhalanceadas, comuns em aplicacoes ssmicas onde algumas ficeis como agua,
aparecem muito mais do que outras fceis ssmicas. Aem disso, a natureza auto-supervisionada do
nmetodo permite aproveitar grandes volumes de dados nao rotulados, seguido por ume-tuning e -
ciente com conjuntos reduzidos de anotacees, sendo essa uma estraegia ideal para domnios onde a
aquiscao de otulos especializadose custosa.

3.2 Estraegias de Pe-Treino e Downstream

A metodologia de pe-treino foi organizada em trés etapas principais. A primeira etapa consistiu em
caracterizar o comportamento da ecnica BYOL no domnio ssmico, enquanto a segunda concentrou-
se na adcao dos atributos ssmicos de forma estruturada para a criecao dobackbonese modelos
nais. Por m, a terceira etapa focou na aralise das representacees aprendidas pelosackbonespara
entender o impacto causado pelo uso desses atributos na tarefa de pe-treino e no re no.

Para determinar a melhor forma de empregar a tcnica, foi realizado um estudo em artigos de
SSL e, principalmente, no poprio artigo do BYOL. A partir dessa aralise, observou-se que um dos
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principais fatores que impactam o desempenho de modelos auto-supervisionadose o tamanholzdch
utilizado durante o pe-treino. Embora o artigo do BYOL ressalte que a £cnicae mais resistente a
batchesmenores quando comparada a nmetodos como o SImCLR [23], conforme ilustrado na Figura 3,
0s poprios apéndices do trabalho evidenciam que o desempenho degrada &atchesmuito pequenos.
Esse efeito pode ser visto na tabela da Figura 4, onde ta uma queda de aproximadamente 10% quando
0 batch sizee reduzido para 64.

Figura 3: Tabela com o impacto detalhado dobatch sizeno BYOL

Figura 4: Impacto do batch sizeno BYOL

Com base nessas observecoes, foram conduzidos experimentos variandoatch sizeno pe-treino,
utilizando somente o dado ssmico. Aem disso, avaliou-se o impacto de estrakgias de congelamento
(freeze) e nao-congelamento full ne-tuning ) do backbone bem como a comparacao com modelos
inicializados a partir da ImageNet. Essas aralises permitiram compreender melhor a estabilidade do
BYOL em diferentes condcees de treinamento no domnio ssmico.
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Na segunda etapa, um treino inicial foi realizado com atributos ssmicos para uma aralise de com-
portamento geral, e as isso 0s hiperparAmetros mais promissores identi cados nas aralises anteriores
foram utilizados para realizar novos pe-treinos de forma mais estruturada, agora incorporando dife-
rentes atributos ssmicos. Esses modelos foram posteriormente comparados com modelos treinados
do zero from scratch) e com modelos que herdaram os pesos da ImageNet [24], permitindo avaliar
a contribucao dos atributos e do pe-treino auto-supervisionado no desempenho nal da tarefa de
segmentacao.

A terceira etapa concentrou-se em examinar as representacees aprendidas pelos modelos pe-
treinados e aps odownstream Para isso, foram geradas projecees UMAP dos conjuntos de treino,
validecao e teste, a m de visualizar a organizecao dadeatures no espaco latente do dado. Aem
disso, foram avaliadas as projecoes dpatchesde diferentes classes da partcao de treino, permitindo
investigar a separabilidade entre elas tanto no®ackbonesquanto nos modelos ajustados para a tarefa
de downstream

4 Resultados

4.1 Pe-treino com BYOL

Foram feitos diversos treinamentos com a ecnicaBYOL, variando o batch sizeentre os tamanhos
de 128, 200, 256 e 512 amostras. Aem disso, como conjunto de transformacees, foram utilizadas
RandomFlip com probabilidade de 50%,RandomRotation de 25 graus com probabilidade de 50% e
RandomCropsvariados entre 128 128 e 256 256. Outra alteracao feita foi utilizar o parametro Sync-
BatchNorm em alguns treinamentos para folcar uma mesma normalizacao no treinamento distribudo
entre as GPUs, pois um dos problemas mencionados no artigo d&YOL foi a queda de desempenho
do modelo causada por essa camada de normalizecao 3.

Figura 5: Citacao do problema de batches pequenos no paper do BYOL

Todos os treinamentos foram realizados com 500 ou 1000epocas, a m de garantir que o modelo
aprendesse a representacao necessria.

Para o downstream foram realizados treinos com 50 epocas éatchesde 8, utilizando amostras
no formato 1008x592. Akm disso, foram realizadosdownstreams com os backbonescongelados e
descongelados para entender o efeito de manter dsatures aprendidas durante o pe-treino. Por
m, foi feita uma avaliacao dos modelos nais e dos modelos com melhofoss de validacao, como
apresentado na Figura 6.
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Figura 6: Comparacao dos modelos conbackbonecongelado (frozen) e descongelado (unfrozen),
ultimo checkpoint vs checkpoint com melhor loss de validecao

Os modelosunfrozen performaram melhor que os modelo$rozen, mostrando que uma maior exi-
bilidade para a adaptacao do modeloa tarefa de segmentacao ndownstream se mostrou favoavel.

Aem disso, tamkem foi observado que tanto oultimo checkpoint dos modelos quanto os modelos
com melhoreslossesde validacao nao apresentaram grande difererca.

Por m, para entender melhor o comportamento do batch size foram gerados mais dois ga cos,
separando o desempenho dos modelé®zen e unfrozen, apresentados nas Figuras 7 e 8. A partir
delas, podemos observar que, para os modelos combackbonecongelado, nao houve um impacto
nobrio causado pela variacao dobatch size com todos os valores escolhidos apresentando intervalos
de con arca similares.

J para os modelos com obackbonedescongelado, notamos que o melhor desempenho foi obtido
pelo modelo com um tamanho debatch de 128 amostras, havendo uma degradacao do desempenho
conforme esse valor aumentava.

A um primeiro momento, isso parece ir contra o que foi reportado no artigo original do BYOL e
tamlem ao quee conhecido pela literatura de modelos deSSL, segundo a qual tamanhos déatch
maiores tendem a melhorar o desempenho dessas tcnicas. No entanto, ao analisar mais profunda-
mente, notamos que esse comportamento de tamanhos thatch maiores degradarem a performance,
mas trazerem maior estabilidade ao treinamento, e algo a conhecido em metodologias chssicas de
Machine Learning [25], justamente por nao fornecerem a variabilidade qubatchesmenores oferecem
ao longo do treinamento.

O problema citado no artigo parabatchespequenos se referea normalizacao na camaddatch Norm
[26] se comportar de forma insavel ao longo do treinamento. Diante dos resultados encontrados,
teorizamos que isso ocorre quando o tamanho deatch leva a uma normalizacao pouco representativa
para as demais amostras dalataset como no caso de treinamentos realizados emutatasets como a
ImageNet No caso de dados ssmicos, a variabilidadee consideravelmente menor, pois o dado tende
a seguir uma distribucao semelhante ao longo do volume. Por conta disso, a instabilidade causada
na normalizecao dessedatchestende a ser reduzida. Sendo assinhatchesmenores fornecem uma
maior variabilidade ao longo do pe-treino sem sofrer com a instabilidade mencionada.
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Figura 7: Impacto do batch size para modelos combackbonecongelado

Figura 8: Impacto do batch size para modelos combackbonedescongelado

4.2 Incorporacao dos atributos ssmicos

Para a incorporacao dos atributos nos modelos, foram utilizadas 3 abordagens diferentes:

~ dado x atributo: Pe-treinado com a view da redeonline sendo o dado ssmico e aiew da rede
target um atributo ssmico dessa regiao.Downstream feito com dado e atributo.

~ dado/atributo x dado/atributo: Pe-treinado com as views das redesonline e target podendo
ser tanto um atributo ssmico quanto o poprio dado. Downstream feito com dado e atributo.
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" channels: Pe-treinado com amostras compostas por 3 canais (dado, atributd, atributo _2).
Downstream utilizando o mesmo formato de amostras.

Todos os pe-treinos foram feitos por 500 epocas combatchsize de 128 e utilizaram as mesmas
transformacees apresentadas na Secao 4.1, mantendo o tamanho dasps em 128 128.

Para a avaliecao dos modelos, foram calculadas as mnetricas de mloU para os cerariatado
atributo e dado/atributo dado/atributo utilizando a repartcao de teste do dado ssmico,
apresentadas nas Tabelas 1 e 2 e Figuras 9 e 10. Abm disso, tamlkem foi calculada a nretrica utilizando
a repartcao de teste dos respectivos atributos ssmicos, resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4 e
Figuras 11 e 12.

A partir disso, foi possvel observar que todos os modelos testados nos atributos ssmicos obtiveram
um desempenho muito inferior quando comparadosabaselinesapresentadas from_scratch, ImageNet
e BYOL). No entanto, para os modelos testados no dado ssmico, nota-se que quase todos superaram
as baselines fromscratch e BYOL no regime de 128 amostras, e alguns superaram todas baselines
nesse regime. J para o regime com todas as amostras, em ambos os formatos de treinamento, obteve-
se pelo menos um modelo que superou asaselinescom o uso de atributos, sendo o melhor o modelo
BYOL data-instantaneous-phase , com mloU de 0.7123.

Por m, o experimento utilizando os atributos em diferentes canais nao apresentou nenhum modelo
que superasse alsaselinesno regime de poucos dados. Somente mmwnstreamcom todas as amostras,
0 modeloBYOL data-coherence-instantaneous-phase superou ashaselines com mloU de 0.7131,
como apresentado na Tabela 5 e Figura 13.

Figura 9: mloU dos modelos dado atributo testados no dado ssmico
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Tabela 1: mloU dos modelos dado atributo testados no dado ssmico

(0]

Model/Attribute Set 16 64 128 Full

BYOL baseline 0.5675 0.6538 0.6259 0.7082
from scratch baseline 0.5946 0.6601 0.6334 0.694(
imagenet baseline 0.6810 0.6889 0.6815 0.7071
BYOL data-coherence 0.4363 0.6470 0.6680 0.6739
BYOL data-envelope 0.4136 05893 0.6371 0.6659

BYOL data-glcmdissimilarity 0.41

52 0.6010 0.6168 0.6271

BYOL data-gst3D-dip 0.4623 0.6364 0.6908 0.7080
BYOL data-instantaneous-phase| 0.4442 0.6590 0.6868 0.7094

BYOL data-lbp3d 0.39

97 0.6462 0.6779 0.6764

:

Figura 10: mloU dos modelos dado/atributo

dado/atributo testados no dado ssmico
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Tabela 2: mloU dos modelos dado/atributo

dado/atributo testados no dado ssmico

Model/Attribute Set 16 64 128 Full
BYOL baseline 0.5675 0.6538 0.6259 0.7082
from scratch baseline 0.5946 0.6601 0.6334 0.694(
iImagenet baseline 0.6810 0.6889 0.6815 0.7071
BYOL data-coherence 0.4477 0.6643 0.7042 0.7106
BYOL data-envelope 0.4457 0.5999 0.6229 0.6615
BYOL data-glcmdissimilarity 0.4341 05731 0.6272 0.6384
BYOL data-gst3D-dip 0.4592 0.6274 0.6766 0.7031
BYOL data-instantaneous-phase| 0.4356 0.6555 0.6959  0.7123
BYOL data-lbp3d 0.4201 0.6383 0.6868  0.6956

Figura 11: mloU dos modelos dado atributo testados no atributo ssmico
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Tabela 3: mloU dos modelos dado atributo testados no atributo ssmico

Model/Attribute Set 16 64 128 Full
BYOL baseline 0.5675 0.6538 0.6259 0.7082
from scratch baseline 0.5946 0.6601 0.6334 0.6940
imagenet baseline 0.6810 0.6889 0.6815 0.7071
BYOL data-coherence 0.4411 0.5648 0.5983 0.5779
BYOL data-envelope 0.4290 0.5779 0.6208 0.649Y
BYOL data-glcmdissimilarity 0.4031 0.4686 0.4926 0.5205
BYOL data-gst3D-dip 0.3689 0.5780 0.5887 0.6053
BYOL data-instantaneous-phase| 0.2941 0.5333 0.5950 0.6470
BYOL data-lbp3d 0.3674 0.5448 0.5865 0.6298

Figura 12: mloU dos modelos dado/atributo

dado/atributo testados no atributo ssmico
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Tabela 4: mloU dos modelos dado/atributo  dado/atributo testados no atributo ssmico

Model/Attribute Set 16 64 128 Full
BYOL baseline 0.5675 0.6538 0.625¢ 0.7082
from scratch baseline 0.5946 0.6601 0.6334 0.6940
iImagenet baseline 0.6810 0.6889 0.6815 0.7071
BYOL data-coherence 0.4479 0.5802 0.5986 0.6106
BYOL data-envelope 0.4463 0.5847 0.6129 0.6502
BYOL data-glcmdissimilarity 0.4091 04285 0.5164 0.4944
BYOL data-gst3D-dip 0.3584 0.5803 0.6093 0.6364
BYOL data-instantaneous-phase| 0.2961 0.5482 0.6055 0.632b
BYOL data-lbp3d 0.3456 0.5503 0.5706 0.6380

Figura 13: mloU dos modelos com 3 canais, (dado, atributd,, atributo _2)
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Tabela 5: mloU dos modelos com 3 canais, (dado, atributd, atributo _2)

Model/Attribute Set 16 64 128 Full
BYOL baseline 0.5675 0.6538 0.6259 0.7082
from scratch baseline 0.5946 0.6601 0.6334 0.694C
imagenet baseline 0.6810 0.6889 0.6815 0.7071
BYOL data-coherence-gst3D-dip 0.5634 0.6490 0.6675 0.7021
BYOL data-coherence-instantaneous-phase 0.4450 0.5312 0.662C 0.7131
BYOL data-envelope-glcmdissimilarity 0.4041 0.5222 0.6111 0.6688§
BYOL data-envelope-instantaneous-phase | 0.4259 0.5463 0.6194  0.6793
BYOL data-glcmdissimilarity-lbp3d 0.3910 0.4951 0.5421 0.6365
BYOL data-lbp3d-gst3D-dip 0.4642 0.5758 0.6090 0.6917

4.3 Amlise do espaco latente com UMAP

Para entender melhor o comportamento do BYOL na construcao de um especo latente, foi realizado
um plot bidimensional utilizando a ecnica UMAP [27]. Esseplot foi gerado a partir dos patches

do dado de treino, em que regiees de 6464 foram caracterizadas por cores de acordo com as classes
presentes em cadgatch. Para regiees contendo somente uma classe, foi atribuda uma cor espec ca;
para regiees com duas classes, uma nova cor foi utilizada; e, para regiees com trés classes, outra cor
distinta foi empregada. Esseslots foram produzidos para osbackbones fromscratch, pe-treinados

e com pesos da ImageNet, bem como para os modelos apsownstream permitindo visualizar o
comportamento de cada modelo nas duas etapas e compreender melhor o impacto do pe-treino.

4.3.1 UMAP dos backbones

Nessa etapa, foram gerados UMAPs para backbones com pesos aleabrios, pesos herdados da Ima-
geNet, BYOL pe-treinado com o dado normal, e o melhor modelo obtido, sendo este 8YOL
data-coherence-instantaneous-phase . Ao analisarmos o UMAP do modelo com pesos aleabrios,
apresentado na Figura 14, percebemos que todas as cores estao espalhadas ao longo do gaco de
forma desordenada, tendo somente uma concentracao dgatchesda classe 0 no topo do gaco. A
para o modelo com pesos da imagenet, apresentado na Figura 15, notamos que existe uma separacao
um pouco maior entre a classe 0 e a classe 3, representadas em extremos opostos do ga co. A para
0s modelos pe-treinados com BYOL, apresentados nas Figuras 16 e 17, vemos que todogpatches
foram agrupados de uma forma mais compacta, independentemente da classe.
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