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Abstract. Geological facies are rock units with similar depositional characte-
ristics, essential for modeling subsurface heterogeneity in applications such as
petroleum reservoir simulation and geological CO, storage. In scenarios with
limited real data, synthetic generation becomes a useful alternative. This study
investigates the generation of 2D synthetic geological facies using a Latent Dif-
fusion Model (LDM) combined with different embedding strategies: Variational
Autoencoder (VAE), VAE-GAN, and Vector Quantized VAE (VQ-VAE). Each em-
bedder was trained under the same conditions and integrated into a common dif-
fusion pipeline. The models were evaluated using Mean Absolute Error (MAE),
Mean Squared Error (MSE), Fréchet Inception Distance (FID), and Learned
Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS). Among the strategies, the VAE achi-
eved the best quantitative performance: MAE = 0.0214, MSE = 0.0092, FID =
65.0449 and LPIPS = 0.5643. The other approaches showed higher error values
but exhibited characteristics suggesting potential for improved visual detail with
extended training. The findings highlight a trade-off between model complexity
and training efficiency in synthetic geological modeling.

Resumo. Fdcies geologicas sdao unidades rochosas com caracteristicas depo-
sicionais semelhantes, essenciais para modelar a heterogeneidade da subsu-
perficie em aplicagbées como simulacdo de reservatorios de petrdleo e arma-
zenamento geologico de CO,. Em cendrios com escassez de dados reais, a
geracdo sintética torna-se uma alternativa titil. Este estudo investiga a geracdo
de fdcies geoldgicas sintéticas 2D por meio de um Modelo de Difusdo Latente
(LDM), combinado com diferentes estratégias de embedding: Autoencoder Va-
riacional (VAE), VAE-GAN e Vector Quantized VAE (VQ-VAE). Cada modelo
foi treinado sob as mesmas condicées e acoplado a um pipeline de difusdo co-
mum. As avaliacées quantitativas foram conduzidas com base nas métricas
MAE, MSE, FID e LPIPS. Dentre as abordagens, o VAE apresentou o melhor
desempenho quantitativo: MAE = 0,0214, MSE = 0,0092, FID = 65,0449 e
LPIPS = 0,5643. As demais estratégias apresentaram erros mais elevados, mas
exibiram caracteristicas que indicam um possivel potencial de detalhamento vi-
sual com treinamentos mais longos. Os resultados evidenciam um equilibrio en-
tre a complexidade do modelo e a eficiéncia de treinamento na geragdo sintética
de fdcies geologicas.



1. Introducao

Fécies geolodgicas podem ser definidas como conjuntos de caracteristicas litologicas, es-
truturais e paleontoldgicas, que refletem os processos deposicionais e as condi¢des am-
bientais sob as quais um determinado corpo de rocha foi formado. Sua identificacio
¢ fundamental para a constru¢do de modelos geoldgicos coerentes, visto que permite
inferir a distribuicdo de propriedades petrofisicas na subsuperficie, como porosidade
e permeabilidade, que impactam diretamente na modelagem de fluxo em reservatdrios
[Ruppel e Harrington 2015]].

Nesse contexto, a modelagem de ficies geoldgicas desempenha um papel cru-
cial na caracterizacdo de reservatorios, especialmente em ambientes sedimentares com-
plexos, onde a variabilidade espacial e a heterogeneidade estrutural desafiam métodos
tradicionais. Historicamente, essa modelagem se apoiou em técnicas de interpolacdo de-
terministicas e estocdsticas para preencher lacunas entre dados escassos, como perfis de
poco e interpretacdes sismicas [Zhang et al. 2025]]. Dentre esses, a Krigagem foi ampla-
mente adotada por sua fundamentacao geoestatistica, embora frequentemente resulte em
modelos excessivamente suavizados, devido a sua dependéncia do variograma. Métodos
estocasticos, como a Simulacdo Indicadora Sequencial (SIS), oferecem maior variabi-
lidade ao incorporar incertezas por meio de multiplas realizagdes [Zhang et al. 2025].
Ainda assim, tanto abordagens deterministicas, quanto estocdsticas baseadas em voxels,
enfrentam limitacdes na representagao de geometrias complexas e transi¢des abruptas.

Com o avanco das técnicas computacionais, surgiram abordagens baseadas
em objetos e, mais recentemente, métodos de aprendizado profundo voltados a
geracdo sintética de féacies geoldgicas [Zhu e Zhang 2019]. Essas técnicas t€m se
mostrado promissoras na supera¢do das limitacdes dos métodos tradicionais, especi-
almente na representacdo de padrdes hierdrquicos e heterogeneidades multiescalares
[Chehrazi et al. 2011] Lee et al. 2023]]. Entre essas, os Modelos de Difusdao Latente (La-
tent Diffusion Models — LDM, do inglés) vém se destacando como alternativas superiores
as Redes Adversariais Generativas (Generative Adversarial Network - GAN, do ingl€s),
por oferecerem maior estabilidade de treinamento e maior diversidade [Lee et al. 2023]].

Entretanto, a eficicia dos LDMs depende criticamente da estratégia de embed-
ding utilizada para projetar dados geoldgicos em espacos latentes semanticamente ricos.
Embeddings sao vetores de baixa dimensionalidade que preservam relagdes semanticas
dos dados originais, facilitando o aprendizado e a manipulagdo de padrdes complexos
[Schroff et al. 2015, [Chen et al. 2018|]. Os Autoencoders variacionais (Variational Auto-
encoder - VAE, do inglés) sdo autoencoders probabilisticos que, além de reconstruir os
dados de entrada, aprendem a modelar a incerteza no espaco latente por meio de um
termo de regularizacdo baseado na Divergéncia de Kullback-Leibler (Kullback—Leibler
Divergence - KL, do inglés) [Kingma e Welling 2013]]. Abordagens como VAE-GAN
e VQ-VAE (Vector Quantized VAE - do inglés) aprimoram a preservacao de deta-
lhes geométricos por meio, respectivamente, de um discriminador adversarial ou de
quantizacao vetorial [Lee et al. 2023, [Hoover et al. 2023]]. Estudos recentes mostram que
a escolha do embedding impacta ndo apenas a fidelidade visual das amostras geradas, mas
também sua coeréncia geoldgica, especialmente em reservatorios de alta heterogeneidade
[Lee et al. 2023]].

Este trabalho apresenta uma avaliacdo sistematica de trés abordagens de embed-

2



ding — VAE, VAE-GAN e VQ-VAE — integradas a um LDM para a geracdo de facies
geologicas sintéticas, a partir do conjunto de dados GANRIiver-1 [Sun et al. 2023]. A
andlise é conduzida com base em métricas quantitativas como o Erro Médio Quadratico
(Mean Squared Error — MSE, do ingl€s), Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error —
MAE, do inglés), a Distancia de Fréchet (Fréchet Inception Distance — FID, do inglés) e a
Similaridade Perceptual Aprendida (Learned Perceptual Image Patch Similarity — LPIPS,
do inglés), visando identificar os trade-offs entre fidelidade estrutural, qualidade percep-
tual e diversidade de padrdes. Os resultados desta investigacao contribuem para o avanco
de modelos generativos aplicados a exploracao de hidrocarbonetos e ao armazenamento
geologico de CO,, ampliando o potencial preditivo e a confiabilidade de modelos de re-
servatorios.

2. Trabalhos Relacionados

A literatura cientifica recente demonstra um interesse crescente na aplicagdo de mode-
los generativos profundos (Deep Generative Models - DGM, do inglés), como VAEs e
LDMs, para a complexa tarefa de geracdo de modelos de facies geoldgicas. Esta secdo
revisita contribui¢des chave que informam diretamente a metodologia e os objetivos desta
investigacdo. O propdsito € examinar concisamente as abordagens propostas, os conjun-
tos de dados utilizados e os principais resultados reportados, estabelecendo o contexto
cientifico no qual se insere o presente trabalho.

O VAE, proposto no trabalho de [Kingma e Welling 2013]], estabeleceu um pa-
radigma para o aprendizado de modelos generativos, com espagos latentes continuos de
forma tratdvel. Utilizando o principio da inferéncia variacional Bayesiana, o VAE aprende
um mapeamento probabilistico dos dados para um espago latente (via encoder) e deste de
volta para o espacgo de dados (via decoder), otimizando o limite inferior de evidéncia (Evi-
dence Lower Bound - ELBO, do inglés). A introdu¢do da técnica de reparametrizacdo foi
um avanco metodoldgico chave, permitindo a otimizagao por gradiente estocastico. A ca-
pacidade do VAE de aprender representacdes latentes ricas e estruturadas o qualifica como
uma estratégia fundamental de embedding para modelos generativos mais complexos.

O trabalho de [Rombach et al. 2021] apresentou os LDMs como uma solugdo efi-
ciente para sintese de imagens de alta qualidade. A abordagem central separa a com-
pressdo perceptual da geracdo propriamente dita: primeiro, um autoencoder mapeia a
imagem para um espaco latente compacto; em seguida, um processo iterativo de difusao
refina essa representacdo. Essa arquitetura em duas etapas reduz significativamente o
custo computacional e atinge desempenho de ponta em diversas tarefas. Além disso,
[Rombach et al. 2021]] demonstraram a flexibilidade na escolha do autoencoder, incorpo-
rando tanto a regularizacao via KL (similar ao VAE) — que mede a dissimilaridade entre
duas distribuicdes de probabilidade e age como penalizacao [Shlens 2014] — quanto a
quantizacgdo vetorial (VQ), destacando o papel essencial do embedding latente para o su-
cesso do modelo.

A aplicabilidade dos LDMs a modelagem de facies geoldgicas foi confirmada por
investigacoes recentes. O estudo de [Lee et al. 2023|] demonstrou a eficicia de um LDM
adaptado para geracdo condicional de facies de reservatorio em dados sintéticos 2D (GE-
OPARD), preservando informacgdes de pocos e superando GANs em diversidade e fide-
lidade visual. Complementarmente, [Federico e Durlofsky 2024] empregaram LDMs na
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parametriza¢do de geomodelos de facies e validaram os resultados por meio de métricas
de consisténcia geologica e simulacdes de fluxo, utilizando dados gerados via Modela-
gem Baseada em Objetos (Object-Based Modeling — OBM, do ingl€s), no Petrel, software
da Schlumberger que cria geocorpos paramétricos (canais, dunas etc.) condicionados a
pocos e sismica, capturando naturalmente formas curvilineas e heterogeneidades comple-
xas [Hassanpour e Deutsch 2010].

A literatura recente, portanto, consolida os LDMs [Rombach et al. 2021]] como
uma abordagem promissora e eficiente para tarefas generativas complexas, com
aplicacoes validadas no dominio da modelagem de fécies geoldgicas [Lee et al. 2023,
Federico e Durlofsky 2024]. Observa-se também a relevancia crucial do estdgio ini-
cial de autoencoding, que define o espaco latente onde opera a difusdo, sendo o VAE
[Kingma e Welling 2013]] uma escolha frequente e eficaz [Federico e Durlofsky 2024].
No entanto, uma andlise comparativa direta do impacto de diferentes estratégias de em-
bedding — como VAE, VAE-GAN, VQ-VAE — na qualidade e caracteristicas dos mo-
delos de facies gerados por LDMs ainda nao foi extensivamente explorada. O presente
estudo visa abordar esta questdo, conduzindo uma avaliacio sistematica e quantitativa
dessas estratégias de embedding integradas a um LDM. Utilizando o conjunto de da-
dos benchmark GANRiver-I [Sun et al. 2023]], busca-se elucidar os trade-offs inerentes
a cada abordagem — avaliados por MSE, MAE, FID e LPIPS —, contribuindo para o en-
tendimento de como otimizar a arquitetura de LDMs para a geracdo realista de facies
geoldgicas. O Quadro (1| apresenta um panorama comparativo dos principais trabalhos
utilizados neste estudo.



Quadro 1. Resumo sobre os trabalhos relacionados.

Autor Objetivo Algoritmo Conjunto de Dados Meétrica
Introduzir o VAE para
modelagem generafiva e Log-Likelihood
[Kingma e Welling 2013 inferéncia aproximada VAE MNIST, Frey Lower Bom.1d
via ELBO e Face (ELBO),. Qualidade
L Visual
reparametrizagio.
LDM, ADM,
ADM-G,
BigGAN-deep,
CogView, DALL-E,
lzlecsz:::z:rlr:/ Zzilr)nhs:n?lie DC-VAE, DDPM, CelebA-HQ, Precisdo, Revocacio.
© Modelos de DIV2K, FFHQ, eeisdo, asao,
estad(') da arte em snltese Regressio, ImageNet Distancia de Fréchet
[Rombach et al. 2021]] de %mage;l .(gerzlugao ImageBART, Lafite, LSUN-Be d’s, (FID), Inception
;:;‘;“H‘If;‘g’re‘; LSGM, PGGAN, LSUN-Churches SCS"S”;&I?’LE%R’
super-resolugio, etc.). ProjectedGAN, SR3, ¢ MS-COCO
’ StyleGAN,
StyleGAN-2, U-Net
GAN, UDM e
VQGAN + T

Aplicar LDM para
geragdo condicional de
facies geoldgicas,

LDM (adaptado p/
dados categéricos),

Conjunto de
Dados Sintético

Taxa de Erro de
Preservacao,
Divergéncia JS,

ILee ctal. 2023) reservando dados e U-Net, GAN 2D Fécies Avaliagdo Visual
pres ) (comparativo) (GEOPARD) (Fidelidade,
superando GANs. L
Diversidade)
Usar LDM com VAE

[Federico e Durlofsky 2024]

para parametrizagdo de
facies e assimilagdo de
dados (amostragem
DDIM).

LDM (VAE encoder
+ UNet Diffusion +
DDIM sampling)

Conjunto de
Dados Sintético
2D/3D Facies
(Petrel OBM)

Visual, Conectividade
2-pontos, Estatisticas
de Fluxo, SSIM

Descrever o conjunto de

Geragao de dados via

(Sun et al, 2023] Cf;io,:efﬁﬁ‘rf;;ra FLUMY G/(*g}fvlif;r I Descrigio do
* (Process-Based Conjunto de Dados
ML em modelagem de Simulator) Meandrante)
facies.
Erro Médio
Comparar Quadrdtico (MSE),
sistematicamente Erro Absoluto Médio
Este estudo embeddings (VAE, LDM, VAE, GANRiver-I (MAE), Distancia de
VAE-GAN, VQ-VAE) VAE-GAN, VQ-VAE [Sun et al. 2023] Fréchet (FID),
em um LDM para gerar Similaridade
facies geoldgicas. Perceptual Aprendida
(LPIPS)




3. Metodologia

Esta sec@o detalha os procedimentos metodolégicos adotados na presente pesquisa, englo-
bando a caracterizacdo da base de dados, as arquiteturas dos modelos generativos imple-
mentados, os parametros de treinamento, as métricas utilizadas para avaliacio quantitativa
e a configuracdo do ambiente experimental.

3.1. Base de Dados

As imagens de facies geoldgicas utilizadas nesta pesquisa foram extraidas do conjunto de
dados publico GANRiver-I [Sun et al. 2023]] (Figura[I)). Este conjunto de dados foi de-
senvolvido especificamente para servir como um benchmark desafiador para algoritmos
de aprendizado de maquina e geoestatistica, voltados a reprodu¢do de geometrias com-
plexas e ndo-estaciondrias de facies em reservatorios fluviais meandrantes de baixa razao
neta sobre bruta (Net-to-Gross - NTG, do inglés) [Sun et al. 2023]].

O GANRIiver-I consiste em 16.000 imagens 2D, com sistema de cor RGBA,
cada uma com dimensdes de 256x256 pixels. Estas imagens sdo slices horizontais ex-
traidas de 25 simulagdes 3D distintas, geradas através do simulador baseado em proces-
sos FLUMY™ [Sun et al. 2023]]. Uma caracteristica importante do GANRiver-I € a sua
disponibilizacao em trés niveis de complexidade, com 3, 7 e 9 classes de facies, obti-
das por amalgamac@o hierdrquica das facies originais do FLUMY ™, conforme detalhado
por [Sun et al. 2023]]. Para os prop0sitos desta investigacdo comparativa de estratégias
de embedding, optou-se pela utilizacdo da versdo com 9 fécies, a qual preserva a maior
quantidade de detalhes e classes distintas geradas pelo simulador original. A Figura 2]
ilustra amostras de imagens que compdem essa versao do conjunto.

3.1.1. Pré-processamento de Dados

Apresenta-se, nesta etapa, a estratégia de filtragem adotada para equilibrar a distribui¢ao
de facies no conjunto GANRIiver-1, removendo imagens excessivamente dominadas por
uma unica classe. Em seguida, descreve-se o processo de preparagdo dos dados, que
engloba a conversdao das imagens para RGB, a normalizagao dos pixels e a divisdo repro-
dutivel em conjuntos de treinamento, validacao e teste.

3.1.1.1. Filtragem do Conjunto de Dados

Uma anélise preliminar da distribui¢do das facies no conjunto de dados GANRiver-I in-
dicou uma representacido desbalanceada. Verificou-se que um subconjunto considerdvel
das imagens era majoritariamente dominado por uma unica facies, caracterizada pela cor
verde (RGB: 0, 255, 0). A super-representacdo de uma classe em um conjunto de dados de
treinamento pode enviesar modelos generativos, levando-os a focar excessivamente nos
padrdes da classe dominante e a negligenciar a aprendizagem de caracteristicas associa-
das as classes minoritarias. Conforme discutido por [Everaert et al. 2023]], esse problema
pode ser particularmente acentuado em modelos de difusdo, devido ao viés de vazamento
de sinal (signal-leaky bias - do ingl€s).

O viés de vazamento de sinal refere-se a um fendmeno em que, durante o treina-
mento, o ruido adicionado as imagens nao elimina completamente o conteido semantico
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Figura 1. (a) Representagao tridimensional dos processos de um sistema me-
andrante simulados pelo FLUMY™., (b) Exemplos de imagens 2D horizontais
geradas pelo FLUMY™ e utilizadas no conjunto de dados GANRiver-l, com trés

niveis de complexidade: 3, 7 e 9 facies. Fonte: Adaptado de [Sun et al. 2023].
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Figura 2. Amostras de imagens que compoem o conjunto de dados GANRiver-I.

Fonte: [Sun et al. 2023]

original, permitindo que tragos da estrutura dos dados (o sinal) ainda estejam presentes
mesmo nos estdgios finais do processo de difusdo. Com isso, o modelo aprende a re-
construir imagens, com base em residuos estatisticos da distribui¢ao original dos dados,
que podem estar enviesados — como no caso da predominancia da facies verde. Essa
discrepancia entre a distribuicdo dos dados ruidosos ao final do treinamento — que in-
corporam um viés de vazamento de sinal, refletindo as estatisticas do conjunto de dados
— e a distribui¢@o de ruido puro, usada para iniciar a inferéncia, pode impedir que o mo-
delo capture adequadamente a diversidade do dominio-alvo e represente corretamente a
heterogeneidade geoldgica.

Visando mitigar esse viés potencial e promover um aprendizado mais robusto e
generalizdvel por parte do modelo de difusdo, optou-se por aplicar um critério de filtra-
gem baseado na predominancia da ficies verde. Especificamente, todas as imagens do
conjunto de dados original foram processadas para quantificar a porcentagem de pixels
cujo valor era RGB (0,255, 0). Instincias em que essa facies cobria > 89% da drea to-
tal foram consideradas excessivamente representativas da classe dominante e, portanto,
removidas.

A Figura 3| evidencia o efeito desse filtro: o histograma & esquerda mostra o con-
junto original, com uma cauda longa de amostras quase inteiramente verdes; o histograma
a direita, apds a filtragem, revela que essa cauda desaparece enquanto o corpo principal
da distribuicdo permanece praticamente inalterado.

Este procedimento de filtragem resultou na exclusdo de 2.370 imagens. Conse-
quentemente, o conjunto de dados efetivamente empregado nas etapas subsequentes foi
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Figura 3. Distribuicao da proporcao de pixels verdes antes e depois da filtragem.

composto por 13.630 imagens, buscando uma base de dados com uma distribuicdo de
facies mais equilibrada.

3.1.1.2.

Ap6s a
guintes

Preparacao dos dados

filtragem inicial, as imagens remanescentes foram preparadas, utilizando as se-
etapas implementadas em PyTorch, com o intuito de adequé-las ao treinamento

dos modelos gerativos propostos:

forma r

. As imagens foram convertidas explicitamente para o espaco de cores RGB,

removendo-se o canal alfa originalmente presente no conjunto GANRiver-I.

. Nao foi realizado redimensionamento, uma vez que todas as imagens ja possuiam

as propor¢des compativeis com o experimento, permanecendo em 256 X256 pi-
xels.

. Em seguida, as imagens foram convertidas em tensores PyTorch com a

transformacdo ToTensor (), a qual reescala os valores dos pixels do intervalo
original [0, 255] para o intervalo [0, 1].

. Ap0s essa conversdo, os valores dos pixels foram normalizados para o intervalo

[-1, 1] por meio da transformacao linear:

/_p_075
05

onde p representa o valor do pixel apds a conversao inicial. Essa normalizagado é
uma pritica comum em modelos generativos baseados em redes neurais profun-
das, como GANs e modelos de difusdo, por contribuir para uma melhor estabili-
dade numérica durante o treinamento [Ho et al. 2020al].

Ap6s essas etapas, o conjunto de dados resultante foi dividido aleatoriamente e de
eprodutivel em trés subconjuntos: treinamento (80%, 10.904 imagens), validacao

(10%, 1.363 imagens) e teste (10%, 1.363 imagens). A divisdo utilizou uma semente fixa
para garantir consisténcia entre experimentos.



3.2. Dependéncias e ambiente

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem de programacado Python 3.8.18,
com execucao em ambiente local baseado no sistema operacional Windows 11. O cédigo-
fonte foi desenvolvido a partir de adaptagdes do repositorio Medfusio que fornece
implementagdes dos embedders utilizados neste estudo, bem como o modelo de difusdo
latente aplicado originalmente a geracdo de imagens médicas. As principais bibliotecas
utilizadas foram:

* Torch — versdo 2.5.0+cul 18: Biblioteca principal de aprendizado profundo, com
suporte a execugao em GPU;

* Torchvision — versdo 0.20.0+cul18: Utilizada para transformagdes de imagens
e integracdo com os conjuntos de dados;

* Pytorch-lightning — versdao 1.9.5: Estrutura de alto nivel para simplificacdo
do treinamento de modelos;

* Torchmetrics — versao 1.6.0: Utilizada para calculo de métricas durante o trei-
namento;

* MONAT — versdo 1.4.0: Framework voltado ao processamento de imagens médicas,
adaptado para o contexto geologico;

* Numpy — versao 1.26.4: Processamento de dados matriciais;

* Pandas — versdo 2.2.2: Manipulagdo e andlise de dados tabulares;

* Matplotlib — versdo 3.8.4: Visualizacdo gréafica de resultados.

A configuracdo de hardware utilizada para os experimentos foi composta por:

¢ Processador: Intel® Core™ Ultra 7 155H CPU @ 4,80 GHz;

* Memoria RAM: 64 GB, 4800 MHz;

* Placa de video: NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU com 8 GB de VRAM,;
e CUDA: versdo 11.8; cuDNN: versdo 90100.

3.3. Métricas de reconstrucao e geracao

A andlise quantitativa dos embedders é fundamental para avaliar sua capacidade de re-
construir fielmente as imagens de facies geoldgicas, enquanto a andlise quantitativa do
LDM permite mensurar a qualidade e a diversidade visual das imagens sintéticas geradas.

Para as reconstrucodes, foram utilizadas métricas consolidadas na literatura que
quantificam a similaridade entre a imagem original e a imagem reconstruida, como o
MAE [Willmott e Matsuura 2005 e o MSE [[Tan et al. 2013|].

Ja para as amostras geradas pelo LDM, foi utilizada a FID [Heusel et al. 2018]],
métrica amplamente empregada na avaliacdo de modelos generativos, que compara
distribui¢cdes estatisticas entre as imagens reais € as imagens geradas no espago de ativacao
de uma rede convolucional treinada. Complementarmente, visando capturar aspectos per-
ceptuais nao refletidos pelo FID, adotou-se também a métrica LPIPS [Zhang et al. 2018]],
que avalia a similaridade visual entre imagens com base em distancias de caracteristicas
profundas, fornecendo uma perspectiva mais alinhada a percepcao humana de qualidade
visual. No presente estudo, o LPIPS foi empregado para quantificar a semelhanca percep-
tual média entre amostras sintéticas geradas pelo LDM e imagens reais do conjunto de
teste, reforcando a andlise da qualidade visual das geracdes.

'https://github.com/mueller-franzes/medfusion
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3.3.1. Erro Médio Absoluto

O MAE mede a média das diferencas absolutas entre os valores dos pixels da imagem
original e da reconstruida, como mostra a Equagdo . E menos sensivel a valores dis-
crepantes que o MSE:

1 n
MAE = - z_; Vi — Yign|- (1)

3.3.2. Erro Médio Quadratico

O MSE calcula a média das diferencas elevadas ao quadrado entre cada pixel da imagem
original e da reconstruida. Por penalizar erros maiores de forma mais intensa, € util para
detectar distor¢des localizadas. A Equagdo (2)) define o calculo:

n

1 2
MSE = E Z(yireal - yigen) : (2)

i=1

3.3.3. Distancia de Fréchet

Ja a FID avalia o quao préximas estatisticamente sao as distribuicdes das imagens reais e
geradas, comparando seus vetores de caracteristicas extraidos de uma rede neural treinada
— neste estudo, a ResNet50 [Mascarenhas e Agarwal 2021]]. A FID considera a média e
a matriz de covariancia das distribuicdes para medir essa semelhanga, conforme expresso

na Equagio (3):

FID(z, 9) = [l — pgl |+ Tr (8, + 5, = 2/5.5, ) )

onde:

* L € g sA0 as médias dos vetores de caracteristicas das imagens reais () e geradas
(9)s

* Y, € X, representam as respectivas matrizes de covariancia;

* Trindica o trago da matriz (soma dos elementos da diagonal principal).

3.3.4. Similaridade Perceptual Aprendida

O LPIPS, no entanto, avalia a similaridade perceptual entre duas imagens, baseando-se
em distancias no espaco de caracteristicas extraidas por redes convolucionais profundas.
Diferentemente de métricas tradicionais como o0 MAE e o MSE, que operam no espaco
de pixels, o LPIPS busca refletir a percep¢do visual humana ao comparar as imagens em
niveis mais abstratos. A métrica calcula, para cada camada [ da rede, a distancia eucli-
diana entre os mapas de caracteristicas normalizados das imagens avaliadas, ponderando
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cada canal por pesos treinados que representam sua relevancia perceptual. A Equagio (4)
apresenta a defini¢do formal do LPIPS:

LPIPS(z,y) = » ﬁ >l ® (@ = fin) 15 )
l h,aw

em que:
fi(+) representa os mapas de caracteristicas extraidos na camada [;

* w; sdo os pesos treinados para cada canal da camada;

H,; e W, correspondem a altura e largura dos mapas de caracteristicas;
® denota a multiplicacio elemento a elemento.

No presente estudo, considerando que o modelo de difusao latente gera amostras
de forma nao condicional, o LPIPS foi aplicado para mensurar a similaridade perceptual
entre cada imagem gerada e um conjunto amplo de imagens reais. A métrica final é
expressa como a média das distancias perceptuais, permitindo avaliar o quao proxima,
em termos visuais, a distribui¢do das imagens sintéticas estd da distribuicao real.

3.4. Modelos

Neste estudo, foram utilizados dois componentes principais no processo de geracdo de
imagens sintéticas de facies geoldgicas: as arquiteturas de Autoencoder, utilizadas para
gerar os embeddings — ou seja, mapear as imagens reais para um espaco latente compri-
mido —, e o LDM, responsével pela geracdo das imagens sintéticas a partir desse espagco
latente.

3.4.1. Arquiteturas de Embedding

Para a composi¢ao do espaco latente utilizado no processo de difusio, foram implemen-
tadas trés arquiteturas distintas de autoencoder, cada uma desempenhando o papel de
embedder no LDM:

* VAE [Kingma e Welling 2013]: modelo probabilistico que introduz uma
regularizacdo no espaco latente, favorecendo a geracdo de representagcdes
continuas e estruturadas;

e VAE-GAN |[Larsen et al. 2016]: extensdo adversarial do VAE, combinando a
reconstru¢do probabilistica com o refinamento visual promovido por um discri-
minador;

* VQ-VAE |[van den Oord et al. 2017]]: abordagem que discretiza o espago latente
via quantizac¢do vetorial, promovendo representacdes mais robustas e consistentes.

Cada embedder foi treinado com o mesmo esboco de rede — 4 blocos convolu-
cionais, espaco latente de 8 canais, 10 épocas — e, em seguida, acoplado ao pipeline do
LDM para gerar amostras sintéticas.

A Figura|apresenta a estrutura fundamental do VAE, destacando os componentes
essenciais: o Codificador (£), responsavel por mapear a entrada x para o espaco latente
z; e o Decodificador (D), que reconstréi a amostra 2 a partir dessa representacdo. Em-
bora representem abordagens distintas, tanto o VAE-GAN quanto o VQ-VAE preservam
essa base estrutural, diferenciando-se pela inclusdo de mecanismos adversariais ou de
quantizagdo vetorial, respectivamente.
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Codificador

Figura 4. Esquema simplificado da arquitetura do VAE. Fonte: Adaptado de

[Wang et al. 2023].

3.4.2. Modelo de Difusao Latente

Os LDMs sdao modelos generativos que operam em espagos latentes comprimidos e se-
manticamente ricos, em vez de atuarem diretamente no espago original das imagens. Essa
abordagem ¢é baseada em processos estocdsticos de denoising, em que vetores latentes sao
progressivamente corrompidos por ruido e, posteriormente, reconstruidos por meio de um
processo reverso aprendido [Ho et al. 2020b].

A principal motivagao por trds dessa reformulacdo € a reducio do custo computa-
cional e a manutencio de estruturas semanticas relevantes durante o processo de geracao.
A viabilidade na caracterizacao de dados complexos em contextos diversos € possivel de-
vido a estratégia de associar modelos de difusdo a autoencoders [Rombach et al. 2021].

A arquitetura adotada neste trabalho segue esse principio. Primeiramente, cada
imagem geoldgica x € transformada em uma representacdo latente por meio de um auto-
encoder, que comprime as informacdes espaciais e semanticas em um vetor z. Sobre essa
representacdo, aplica-se o processo de difusdo direta, no qual ruido gaussiano é adicio-
nado de forma incremental ao longo de 7' etapas, até que o vetor se torne praticamente
indistinguivel de uma amostra de ruido puro [Rombach et al. 2021]]. A Figura[5]apresenta
o processo de adicao e remogdo de ruido.

Processo de Difusao

(o)

T, «—— T, +—— T, «—— ceee — T, l— T

Figura 5. Processo de difusdao e difusao reversa. Fonte: Adaptado de

[Wang et al. 2023].
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Em seguida, durante o processo de difusdo reversa, uma rede neural convolucio-
nal do tipo U-Net ¢ utilizada para estimar e remover o ruido adicionado em cada estagio,
reconstruindo gradualmente uma representacdo latente coerente com os dados originais

[Ronneberger et al. 2015]]. Ao final desse processo, o vetor latente restaurado é decodifi-

cado pelo autoencoder, resultando em uma nova imagem sintética. A Figura [§] ilustra o
processo de difusdo no espago latente.

( ([ Espaco Latente )
T
8 { Processo de Difusdo }
ZT
x(T- 1) ( Eliminag¢do de Ruido U-Net €g
€ — — — ——
m oo oo =g
F > S>>
Q Q Q Q
D U — K K - K K
v V Vv Vv
(P
Z11 foecmc=c======% ZT
\ “«-———-———————-——-——---=
\ Espaco de Pixels ) \ j
T TTEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE, Y
1 Q ¢ === 1
1 K “-—--—---- 1
1 v DI —_— 1
1 etapa de eliminagéo de ruido atengao cruzada salto de conexao 1
\

Figura 6. llustracao do processo de difusao no espaco latente. A imagem real =
é codificada em um vetor latente » pelo autoencoder (£), que entao é corrompido
por ruido ao longo de 7" etapas até chegar em z;. No processo reverso, a U-Net
estima e remove o ruido passo a passo, até recuperar z, que é decodificado (D)
para gerar a imagem sintética z. A figura também destaca os blocos de atencao
(QKV), conexoes de salto e 0o modulo de denoising repetido T—1 vezes. Fonte:

Adaptado de [Rombach et al. 2021].

3.4.3. Treinamento

Esta secdo descreve a etapa de treinamento dos modelos envolvidos na geracao de facies
geoldgicas sintéticas. O objetivo central foi comparar diferentes estratégias de embedding
utilizadas na etapa de codificacdo do espacgo latente — VAE, VAE-GAN e VQ-VAE —
mantendo a arquitetura do LDM constante entre os experimentos. Dessa forma, buscou-
se isolar os efeitos da escolha do autoencoder na qualidade estrutural e diversidade das
amostras geradas.
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3.4.4. Treinamento dos Embedders

O treinamento dos modelos de embedding foi conduzido de forma sistematica, utilizando
o mesmo conjunto de dados em todos os experimentos. Abaixo, sdo detalhados os princi-
pais aspectos da configuragdo experimental:

* Base de dados: Foi utilizado um conjunto de 13.630 imagens RGB com resolugao
de 256x256 pixels. A divisao dos dados seguiu a propor¢cdo de 80% para treina-

mento,

10% para validagdo e 10% para teste. A semente 42 foi utilizada para

replicabilidade.
* Arquitetura base: Todos os embedders foram construidos a partir de uma estru-
tura convolucional comum, composta por:

Quatro blocos convolucionais no encoder e no decoder.

Canais intermediarios: [64, 128, 256, 512].

Kernel size: 3X3.

Strides: (1, 2, 2, 2].

Espaco latente de 8 canais: emb_channels = 8.

Convolucdes bidimensionais: spatial_dims = 2.
Supervisionamento profundo ativado: deep_supervision = 1.
Mecanismos de aten¢do desabilitados: use_attention = "none".

» Configuracoes especificas por modelo:

VAE: Treinado com funcdo de perda MAE (L1Loss) e regularizagdo do
espaco latente com peso embedding_-loss_weight = le-6. A estru-
tura latente € continua e incentivada a seguir uma distribuicdo Gaussiana
padrao.

VAE-GAN: Adota a mesma base do VAE, incorporando um dis-
criminador adversarial ativado desde o inicio do treinamento
(start_gan_train_step = -1), com o objetivo de aumentar o
realismo visual das imagens reconstruidas.

VQ-VAE: Emprega uma representagdo latente discreta baseada em um di-
ciondrio com 8192 vetores. A perda utilizada foi a MAE (L1Loss), com
penalizacdo de quantizacao controlada pelo parametro beta = 1.

* Configuracoes de treinamento:

Otimizador: Adam.

Taxa de aprendizado: 0,0001.

Numero de épocas: 10.

Tamanho do lote: 4 imagens.

Estabilizacdo numérica: uso de GradScaler.

Monitoramento continuo das perdas de reconstru¢cdo durante o treina-
mento.

3.4.5. Treinamento do Modelo de Difusao Latente

Ap6s o treinamento de cada autoencoder, o respectivo modelo foi integrado a um pipeline
de difusdo latente, com o objetivo de gerar amostras sintéticas a partir do espaco latente
aprendido. A implementacdo foi realizada com base na classe DiffusionPipeline,
composta por trés mddulos principais: estimador de ruido, agendador de ruido e decodi-

ficador.
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» Estimador de ruido (UNet):
— Estrutura com quatro blocos convolucionais.
Canais intermediarios: [256, 256, 512, 1024].
Kernel sizes: [5, 3, 3, 3]1.
Strides: (1, 2, 2, 21.
Dimensionalidade espacial: spatial dims = 2.
Blocos residuais ativados: use_res_block = True.
Mecanismos de atencdo aplicados a partir do segundo bloco:
use_attention = [False, True, True, True].
— Embeddings temporais e condicionais foram desativados.
* Agendador de ruido (GaussianNoiseScheduler):
— Nuamero de etapas: timesteps = 1000.
— Intervalo de ruido: beta_start = 0.002 abeta.end = 0.02.
— Estratégia de agendamento: scaled_linear.
» Configuracoes adicionais da pipeline:
— Objetivo da estimagdo: reconstrugdo direta do vetor latente final corrom-
pido (estimator_objective = "x_.T").
— Média exponencial de pesos ativada: use_ema = True.
— Validacao desativada durante o treinamento: 1imit_val _batches = 0.
* Parametros de treinamento:
— Funcao de perda: MAE.
— Otimizador: AdamW, com taxa de aprendizado de 0,0001.
— Nuamero de épocas: 10.
— Tamanho do lote: 4 imagens.
— Geragdo de amostras e salvamento de checkpoints a cada 100 etapas.
— O modelo da tultima época foi armazenado e utilizado para geragcdo de
amostras sintéticas.

Essa estrutura modular permitiu avaliar de forma controlada o impacto das dife-
rentes estratégias de embedding sobre o desempenho do processo generativo, mantendo
fixos os demais componentes do pipeline de difusao.

4. Resultados e Discussoes

Nesta secdo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos ao longo dos experi-
mentos conduzidos com os diferentes modelos de embedding — VAE, VAE-GAN e VQ-
VAE —, bem como com o LDM associado a cada uma dessas estratégias. A avaliacio
quantitativa foi realizada com base nas métricas descritas na Sec¢do |3, enquanto a andlise
qualitativa se baseou na observacgdo visual das amostras geradas.

4.1. Resultados dos Embedders

O primeiro conjunto de resultados refere-se a capacidade de reconstrucao dos modelos
de embedding utilizados. As trés arquiteturas — VAE, VAE-GAN e VQ-VAE — foram
treinadas sob as mesmas condi¢des e com um espago latente de 8 canais, de forma a
permitir uma comparagao justa. A Tabela[I|apresenta os valores das métricas quantitativas
calculadas no conjunto de teste, incluindo o MAE e o MSE.
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Tabela 1. Resultados quantitativos médios dos embedders no conjunto de teste.
Modelo MAE () MSE (|)
VAE 0,0214 0,0092

VAE-GAN  0,0642 0,0243
VQ-VAE 0,0357 0,0218

A Figura[7|complementa esses dados, exibindo a evolu¢do do MAE ao longo das
dez épocas de treinamento. Observa-se que o VAE converge rapidamente e mantém o
menor MAE em todas as épocas; o VQ-VAE apresenta desempenho intermedidrio, en-
quanto o VAE-GAN parte de erro mais alto, mas o reduz de forma consistente ao longo
do treinamento.

0.35 4 —e-. VAE
VAE-GAN
0.304 ~-A- VQ-VAE
0.25 1
£ 0.20
=
015‘ A‘.
1 e
0104 *<
\‘- Ctkeaa.,,, ) SRR A A
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Figura 7. MAE durante o treinamento dos embedders.

Na andlise quantitativa das reconstrugdes, os valores do MAE e do MSE —
métricas em que, quanto mais proximas de zero, melhor — corroboram as observagoes
visuais. O modelo VAE base apresentou os melhores valores de MAE (0,0214) e MSE
(0,0092), indicando uma boa capacidade de reconstrucdo com alta fidelidade das ima-
gens. Em contraste, 0o VAE-GAN obteve valores mais elevados de MAE (0,0642) e MSE
(0,0243), sugerindo que, apesar de sua habilidade em gerar imagens visualmente mais
detalhadas, o modelo pode nao ter sido totalmente refinado, devido ao nimero limitado
de épocas de treinamento (10 épocas). Isso sugere que um treinamento adicional pode-
ria melhorar a qualidade da reconstru¢do, reduzindo os erros quantitativos. O VQ-VAE,
com MAE de 0,0357 e MSE de 0,0218, ficou entre o0 VAE e o VAE-GAN, mostrando
um desempenho equilibrado. Esse valor intermediario indica que o VQ-VAE, embora
preservando uma boa parte das estruturas das facies geoldgicas, ainda apresenta um erro
maior quando comparado ao VAE base, mas € mais estdvel em regides geomorfoldgicas
complexas, como observado nas imagens reconstruidas na Figura[§]

A Figura 8| ilustra exemplos visuais de reconstrucoes realizadas por cada um dos
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modelos. Observa-se que o VAE-GAN tende a preservar mais detalhes visuais, enquanto
o VQ-VAE apresenta maior estabilidade em regides geomorfologicas complexas.

( VAE ) ( VAE-GAN ) ( VQ-VAE )

[ Embedders J
Original

Figura 8. Exemplos de reconstrucoes de facies geoldgicas realizadas por cada
um dos embedders.

Visualmente, as reconstrugdes dos trés embedders apresentam a mesma
distribui¢do geral de facies — os principais corpos (canais, barras de meandro, tampdes)
aparecem nas mesmas posi¢oes e com semelhanga de cores. No entanto, a0 examinar
detalhes finos, surgem diferencas sutis:

* VAE: reconstréi imagens mais suaves, com transi¢des graduais entre facies. Os
contornos das fei¢oes sao menos definidos, o que reduz ruidos pontuais, mas tende
a “borrar” bordas nitidas.
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* VAE-GAN: introduz texturas adicionais e contornos mais marcados, conferindo
aparéncia visualmente rica; porém, esse ganho de nitidez vem acompanhado de
pequenos artefatos e ruidos dispersos, especialmente em dreas homogéneas (note
os pontilhados irregulares no interior das facies na Figura g).

* VQ-VAE: gracas a quantizagdo vetorial, mantém bordas mais bem definidas que o
VAE puro, mas pode gerar efeitos de “blocos” em regides geomorfolégicas com-
plexas (observe pequenas falhas de continuidade nas transi¢des), sem 0 excesso
de ruido visto no VAE-GAN.

Em suma, embora a fidelidade estrutural global seja equivalente entre os modelos,
a escolha do embedder afeta o equilibrio entre suavidade, nitidez e ocorréncia de artefatos
— informagdes cruciais para aplicacdes que exigem detalhes finos em facies geoldgicas.

4.2. Resultados do Modelo de Difusao Latente

ApOs o treinamento dos modelos de embedding, cada um deles foi acoplado a um LDM,
cuja tarefa foi gerar amostras sintéticas a partir do espaco latente aprendido. A Tabela 2]
apresenta os valores obtidos para as métricas quantitativas FID e LPIPS, permitindo com-
parar o desempenho dos LDMs resultantes de forma objetiva.

Tabela 2. Resultados quantitativos do LDM com diferentes embedders.
Embedder FID (]) LPIPS (])
VAE 65,0449 0,5643

VAE-GAN 69,7406 0,5886
VQ-VAE 104,6080  0,5610

A Figura[9]detalha a evolu¢do do MAE ao longo das dez épocas de treinamento do
LDM. Percebe-se que a combinagdo do LDM com o VAE-GAN reduz o erro mais rapi-
damente, enquanto as versdes com VAE e VQ-VAE apresentam curvas quase sobrepostas
e convergem de forma mais lenta e semelhante entre si.

Ambas as métricas seguem o principio de que valores mais baixos indicam melhor
desempenho: o FID mede a distancia entre as distribuicdes das imagens reais e geradas,
no espaco de ativacdo de uma rede neural treinada; quanto mais préximo de zero, maior a
similaridade estatistica entre esses conjuntos. Ja o LPIPS avalia a similaridade perceptual
entre imagens geradas e imagens reais. No presente estudo, como o modelo de difusdao
latente gera amostras de forma ndo condicional, cada imagem gerada foi comparada indi-
vidualmente a todas as imagens do conjunto de teste, e a métrica final foi expressa como
a média dessas distancias perceptuais. Dessa forma, valores mais proximos de zero, em
ambas as métricas, indicam maior fidelidade visual e melhor qualidade de geracao.

A Figura [10| apresenta exemplos de imagens sintéticas geradas pelos LDMs con-
dicionados por cada arquitetura. As imagens revelam variacdes no nivel de detalhamento
estrutural, coeréncia espacial e diversidade morfoldgica entre as facies geradas. Embora
todas conservem a distribui¢ao geral de facies, observam-se diferencas sutis:

* VAE: texturas suaves e transi¢des graduais entre facies; mantém coeréncia espa-
cial com pouca granula¢ido, mas tende a reproduzir os contornos de forma mais
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Figura 9. MAE durante o treinamento do LDM com diferentes embeddings.

difusa — menor ruido, porém menos defini¢do de detalhes finos e menos comple-
xidade estrutural.

* VAE-GAN: realce de bordas, feicoes geoldgicas mais nitidas e com mais com-
plexidade estrutural; introduz maior variedade de texturas, mas também pequenos
saltos de intensidade (ruidos finos) em dreas homogéneas, refletindo o carater ad-
versarial do embedder.

* VQ-VAE: preservacdo acentuada de contornos; entretanto, apresentou baixa
geracdo de estrutura de facies, especialmente em estruturas curvilineas comple-
Xas.

4.3. Discussao

Os resultados obtidos evidenciam que a escolha da arquitetura de embedding exerce in-
fluéncia direta sobre o desempenho do modelo generativo, baseado em difusao latente
para geracdo de facies geoldgicas. O modelo VAE apresentou o melhor desempenho
quantitativo nas métricas avaliadas, alcancando um FID de 65,0449, MAE de 0,0214,
MSE de 0,0092 e LPIPS de 0,5643. Este resultado reflete a simplicidade relativa dessa
arquitetura, permitindo uma convergéncia mais rapida e eficiente nas 10 épocas de treina-
mento realizadas.

Por outro lado, o modelo VAE-GAN demonstrou desempenho quantitativo infe-
rior em relacdo ao VAE, com valores mais elevados de FID de 69,7406, MAE de 0,0642,
MSE de 0,0243 e LPIPS de 0,5886. Apesar disso, observacdes qualitativas revelam
que o VAE-GAN foi capaz de gerar imagens visualmente mais detalhadas e complexas,
ainda que acompanhadas de ruidos perceptiveis. Acredita-se que esse desempenho in-
termedidrio deve-se a maior complexidade da arquitetura adversarial, que exige maior
capacidade computacional e, principalmente, um nimero maior de épocas de treinamento
para alcangar resultados satisfatorios.

A arquitetura VQ-VAE apresentou resultados quantitativos intermedidrios, com
uma FID de 104,6080, MAE de 0,0357, MSE de 0,0218 e LPIPS de 0,5610. Visual-
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Figura 10. Exemplos de imagens sintéticas geradas com 1000 interagoes pelo
LDM com diferentes embedders.
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mente, o0 modelo conseguiu preservar estruturas geomorfoldgicas importantes, embora
tenha apresentado menor fidelidade estrutural que o VAE puro e menor riqueza visual em
comparacao ao VAE-GAN.

Vale ressaltar que, apesar de o LPIPS do VQ-VAE ter se mostrado comparavel ao
do VAE, isso ndo implica necessariamente que sua qualidade perceptual seja superior ou
equivalente em todos os aspectos. Devido a natureza do LPIPS, que avalia a similaridade
perceptual com base em caracteristicas profundas extraidas por redes convolucionais, mo-
delos adversariais como o0 VAE-GAN podem gerar imagens com maior complexidade vi-
sual e texturas mais detalhadas, o que pode introduzir ruidos perceptiveis que ndo sao
fortemente penalizados pela métrica. Assim, valores mais baixos de LPIPS para o VQ-
VAE podem refletir uma suavidade ou menor variagdo nas imagens geradas, enquanto o
VAE-GAN, embora apresente valores ligeiramente mais altos, produz amostras mais ricas
visualmente, como observado nas andlises qualitativas.

Nesse contexto, fica evidente um compromisso entre complexidade do modelo,
nimero de épocas de treinamento e qualidade das imagens geradas. Modelos mais com-
plexos como o VAE-GAN e o VQ-VAE necessitam de treinamentos mais longos para
alcancar seu potencial mdximo, enquanto modelos mais simples, como o VAE tradicio-
nal, atingem resultados satisfatérios com maior rapidez, embora limitados na geracdo de
detalhes mais sofisticados.

Portanto, em aplicacOes onde detalhes visuais complexos sejam essenciais,
recomenda-se investir em modelos mais complexos, como o VAE-GAN, prolongando
o treinamento para obter melhores resultados. Em contrapartida, para situacdes onde se
deseja resultados répidos, com boa fidelidade estrutural e menor custo computacional, o
VAE tradicional mostra-se uma solugdo prética e eficaz.

5. Conclusao

Este trabalho investigou a geracdo de facies geoldgicas sintéticas, utilizando um LDM
e diferentes estratégias de embedding: VAE, VAE-GAN e VQ-VAE, treinadas sob
condicdes experimentais semelhantes, com espaco latente de 8 canais.

Os resultados obtidos indicaram que o modelo VAE, devido a sua menor comple-
xidade estrutural, apresentou a melhor performance quantitativa geral, atingindo valores
mais baixos nas métricas avaliadas — FID = 65,0449, MAE = 0,0214, MSE = 0,0092 e
LPIPS = 0,5643. Em contrapartida, o VAE-GAN, apesar de ter obtido métricas quanti-
tativas menos satisfatorias — FID = 69,7406, MAE = 0,0642, MSE = 0,0243 e LPIPS =
0,5886 —, destacou-se qualitativamente na geragdo de imagens visualmente mais com-
plexas, porém ainda com ruidos perceptiveis, sugerindo a necessidade de um treinamento
mais extenso para aproveitar plenamente sua capacidade representacional. O modelo VQ-
VAE apresentou resultados intermedidrios em termos quantitativos e qualitativos — FID =
104,6080, MAE = 0,0357, MSE = 0,0218 e LPIPS = 0,5610 — indicando boa preservagao
de estruturas geomorfoldgicas, ainda que com limitagdes em detalhes mais finos.

Cabe destacar que, embora o LPIPS tenha apresentado valores similares entre o
VAE e o VQ-VAE, essa métrica deve ser interpretada com cautela, pois modelos adver-
sariais, como o VAE-GAN, tendem a gerar imagens com maior complexidade visual e
ruidos texturais, caracteristicas que nem sempre sao penalizadas fortemente pelo LPIPS.
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Diante disso, conclui-se que o desempenho dos modelos generativos baseados
em LDM depende diretamente da complexidade das estratégias de embedding adotadas,
do niimero de épocas utilizadas no treinamento e da métrica escolhida para avaliacio.
Modelos mais complexos exigem maior tempo de treinamento para alcangar seu potencial
maximo e, dependendo da métrica avaliada, podem ter suas qualidades visuais melhor
capturadas por andlises qualitativas complementares.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes devem ser ressaltadas. O
ambiente utilizado (GPU NVIDIA RTX 4060) e o treinamento combinado de cada par
embedder com LDM demandaram um tempo elevado de processamento, restringindo a
possibilidade de variacdo de hiperparadmetros e do nimero de épocas testados. Esse alto
custo computacional, somado ao esfor¢o necessario para desenvolver e integrar os pipeli-
nes de pré-processamento, treinamento e geracao, limitou o escopo experimental e imp0s
restri¢cdes a exploracao de cendrios adicionais.

5.1. Trabalhos futuros

Para aprofundar e aprimorar os resultados obtidos, sugere-se:

* Treinar os modelos mais complexos, como o VAE-GAN e VQ-VAE, por um
nimero maior de épocas para verificar se os resultados quantitativos e qualitativos
melhoram significativamente.

 Avaliar outras arquiteturas de embedding, como VQGAN [Esser et al. 2020], para
explorar outras combinacdes potenciais de fidelidade estrutural e complexidade
visual.

* Investigar estratégias alternativas de regularizacdo e fun¢des de perda, que possam
contribuir para uma melhor convergéncia e qualidade final dos modelos generati-
VOs.

Esses avancos permitirdo uma explora¢do mais aprofundada e completa do poten-
cial de Modelos de Difusdo Latente aplicados a geracdo de facies geoldgicas sintéticas,
contribuindo de forma significativa para a modelagem geoldgica de reservatorios.
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