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RESUMO

A caracterizagdo de meios porosos consiste num fator critico para a extracao de pe-
troleo e gas natural de rochas-reservatério. A andlise de imagens digitais geradas por
microtomografia computadorizada de raios-X (uCT) representa uma maneira importante
de construir modelos detalhados de rochas e extrair parametros petrofisicos. Este trabalho
apresenta um método eficiente de processamento de imagens microtomograficas 2D para
a extracao de propriedades de sistemas porosos de amostras de rochas. O conjunto de
operagoes proposto permitiu obter de forma automatica a porosidade total, a distribuicao
de tamanho de poros e a orientagao geral de poros, aplicados a sete amostras de calcario
da Formagao Tambaba (Eoceno). Os valores de porosidade extraidos pela nova técnica de
segmentacao foram comparados com os dados de porosidade obtidos através de ensaios de
porosimetria (hélio) dos plugues estudados e por técnicas de segmentagao frequentemente
implementadas nesse contexto. O erro médio entre os valores experimentais e os valores
de porosidade obtidos pelo método desenvolvido foi de 4,47%, o menor entre as técnicas
examinadas. Uma comparacao dos dados sobre a distribuicao da orientacdo dos poros
fornecidos automaticamente pelo novo codigo e os dados obtidos pelos métodos classicos
mostraram excelente correlacao. O tempo de execuc¢do necessario para o calculo automa-
tico das propriedades do sistema de poros foi de aproximadamente 9 min por amostra
(realizado por um computador com CPU Intel Core i7 e 8GB de memédria RAM). Experi-
mentos adicionais com quantidades menores de fatias forneceram valores semelhantes das
propriedades petrofisicas, o que mostrou a robustez da técnica. Os resultados alcangados
mostraram o grande potencial da nova técnica de segmentagdo automatica, utilizada na
abordagem apresentada, para a extracao de propriedades de sistemas porosos de rochas

calcarias com precisao e eficiéncia, em termos de tempo de processamento.

Palavras-chaves: Segmentacao de imagens. Microtomografia computadorizada. Extra-

¢ao de propriedades petrofisicas.



ABSTRACT

The characterization of porous media represents a critical issue for recovering oil and
gas from reservoir rocks. Analyses of digital images generated by X-ray micro-computed
tomography (uCT) are useful for building detailed models of rocks and extracting petro-
physical parameters. This work presents an efficient method of 2D microtomographic
images processing for extraction of samples’ porous system properties. The new set of
operations allowed the automatic computation of the total porosity, pore size distribution
and general pores orientation data, of seven plugs of limestone from the Eocene Tam-
baba Formation. The porosity values extracted by the new segmentation technique were
compared against porosity values obtained through porosimetry (helium) essays and with
data obtained through the application of other often-used segmentation techniques. The
average error between experimental values and the porosity values obtained through the
segmentation process is 4,47%, the lowest among the techniques evaluated. A comparison
of data on the pore orientation distribution provided automatically by the new code and
data obtained through classical methods showed excellent correlation. Computation time
spent for the automatic calculation of pore system properties was approximately 9 min
per sample (performed in an Intel Core i7 CPU with 8GB of RAM memory PC). Fur-
ther experiments of calculations with smaller quantities of slices provided similar values
of petrophysical properties, which showed the technique’s robustness. The accomplished
results showed the new automatic segmentation technique’s great potential for the ex-
traction of porous system properties of calcareous rocks with accuracy and efficiency in

terms of computational time.

Keywords: Image segmentation. Micro-computed tomography. Petrophysical properties

extraction.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta uma breve contextualizacao da area de aplicacao do trabalho
proposto, bem como a motivagao e impacto da técnica proposta a partir da descri¢ao do
problema que por ele serd investigado. Em seguida, sdo apresentados os objetivos definidos

como requisitos do trabalho e por fim, a organizacao da dissertagao é detalhada.

1.1 MOTIVACAO

O petréleo e o gas natural possuem expressiva importancia na economia global devido as
suas aplicagdoes como matriz energética e como matéria-prima em produtos de diversos
segmentos da industria (PEREIRA, 2010). Estes materiais sao formados na natureza devido
a decomposicao de matéria organica em condigoes especificas de pressao e temperatura
em camadas no subsolo de bacias sedimentares. A estrutura rochosa capaz de armazenar
o actmulo desses materiais ¢ chamada de rocha-reservatério (THOMAS, 2001). Como apre-
sentado por Kronbauer (2014), grande parte das reservas desses elementos é encontrada
em rochas carbonaticas, pois apresentam porosidade e permeabilidade adequadas para a
acumulacao desses materiais.

Estudos preliminares de reservatorios fornecem informagcoes que auxiliam na avaliagao
da viabilidade de prospeccao e no planejamento estratégico de exploragao desses recursos
naturais. Além da composicao geoldgica da regido, é fundamental avaliar algumas propri-
edades do meio poroso contido na formacao rochosa, visto que o aspecto mais importante
que rege o comportamento fisico de uma amostra de rocha esta relacionado principalmente
com a sua microestrutura (AL-MARZOUQI, 2018). A anélise de propriedades petrofisicas
fornece dados capazes de quantificar a capacidade de armazenamento, a distribuicao e a
forma com a qual os fluidos escoardo no processo de extracao desses materiais (THOMAS,
2001).

As formas mais comuns de afericdo dessas propriedades consistem em experimentos
laboratoriais (baseados em intrusdo de mercirio e expansao a gas como principais méto-
dos), ou por processamento de imagens, obtidas a partir de tomografia computadorizada
de raios-X (XCT). Embora os métodos laboratoriais, em geral, mostrem-se mais precisos
do que as técnicas baseadas em processamento de imagem, os ensaios fisicos tendem a ter
um custo maior, demandam um maior tempo de preparagao e podem alterar a estrutura
da amostra coletada (EROFEEV et al., 2019).

Alternativamente, a XCT é uma forma nao-destrutiva de obtencao de propriedades
petrofisicas e possui grande importéncia como forma de caracterizar rochas/solos. Com
o avancgo tecnologico no ramo da XCT, atualmente é possivel obter representagdes volu-

métricas com resolugao espacial cada vez maiores. Os XCTs de resolu¢ao micrométrica,
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também chamados de microtomdgrafos (uCTs), tem se destacado nesse campo de pes-
quisa devido a sua capacidade de representar, de maneira precisa, a estrutura interna das
rochas por meio de modelos virtuais (rochas digitais) (GUNTORO et al., 2019), oferecendo
uma compreensao mais profunda da relagao entre a geometria dos poros e as propriedades
fisicas das rochas.

Parte do sucesso atribuido a andlise pCT esta associado ao avango dos algoritmos
de processamento voltados a este tipo de aplicacdo (SCHLUTER et al., 2014). Diferentes
técnicas de processamento de imagens 3D demonstram produzir excelentes resultados
na caracterizagdo de minerais. Desde métodos classicos de segmentacao (DENG; FITTS;
PETERS, 2016) até algoritmos modernos de aprendizagem de maquina baseados em redes
neurais (YUN; LIU; KOVSCEK, 2020) mostraram-se boas ferramentas de computagao.

Como a obtencao das propriedades fisicas é realizada geralmente a partir do trata-
mento das microestruturas representadas pela reconstrugao 3D das amostras escaneadas
(SAXENA; MAVKO, 2015), isso faz com que as anélises de rochas digitais demandem mui-
tos recursos computacionais e tempo elevado de processamento (WU; YIN; XIAO, 2018;
SAAD; NEGARA; ALI, 2018). Em compensacao, abordagens baseadas no processamento
das imagens 2D fornecem uma alternativa mais rapida e eficiente para a estimacao dessas
propriedades (SAXENA et al., 2017).

Além disso, devido as especificidades de cada litologia, é comum que algumas das
etapas do fluxo de trabalho demandem intervenc¢oes do usuario para determinagao ou
verificacdo de parametros de ajuste. Em alguns casos, como na analise de rochas carbo-
naticas, a natureza do arranjo poroso agrega ainda mais complexidade a esse processo.
Dado que esse tipo de rocha se destaca por apresentar vasta heterogeneidade espacial
dos seus poros (SMODEJ et al., 2019). Esse conjunto de fatores torna o processo de extra-
¢ao de propriedades lento, podendo levar horas até o processamento completo do volume
(CHAUHAN et al., 2016).

Adicionalmente, sabe-se que a quantidade de dados demandada pela industria do pe-
tréleo nesse tipo de processamento ¢ elevada. Isso porque os responsaveis pela recuperagao
desses recursos utilizam-se da estratégia de extrair multiplas amostras (core samples) das
regioes de reservatorio para serem submetidas a andlise (DANDEKAR, 2013), devido & nao
homogeneidade das propriedades das rochas que compoem essas formacoes.

Este conjunto de fatores fomentam a busca pelo desenvolvimento de técnicas para a
caracterizagdo de rochas-reservatorio, realizadas através de pC'T, com uso de abordagens
que fornecam resultados precisos, com baixo tempo de processamento. Esses requisitos sao
prioritarios pelo fato de que as informagcoes providas sao tteis para a tomada de decisao
que impactam diretamente a reducao de perdas relativas a prospeccao e a maximizacao

da capacidade de extracao nas reservas de petréleo e gas.
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1.2 PROBLEMA

Dentre os desafios presentes no ambito da caracterizacao de rochas-reservatorio por ima-
gens microtomograficas, reduzir o custo computacional das andlises implicaria em ganhos
na aplicabilidade e escalabilidade desta solugdo (WANG et al., 2019). Técnicas de proces-
samento com alto nivel de complexidade e grandes volumes de dados de entrada sao os
principais fatores que contribuem para que grande parte das técnicas de caracterizacao
do meio poroso tenha um alto custo computacional (SAXENA et al., 2017).

Portanto, o desenvolvimento de um fluxo de processamento de imagens capaz de extrair
propriedades petrofisicas de forma precisa e eficiente seria de grande valia nesse contexto.
E essencial que, durante a andlise, as particularidades do tipo de rocha sejam consideradas

para gerar resultados confiaveis.

1.3 OBJETIVOS DO TRABALHO

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um método de processamento de
imagens, a partir dos dados obtidos pelo escaneamento por tomografia computadorizada
de raios X, para a obtencao de caracteristicas de porosidade em rochas carbonaticas
de maneira rapida, mantendo o compromisso com a precisdo dos resultados obtidos. O
algoritmo desenvolvido sera aplicado em amostras de rochas carbonaticas extraidas de
formacoes rochosas, analogas as camadas presentes em reservatorios de pré-sal, localizadas

no Nordeste brasileiro.

1.3.2 Objetivos especificos

e Desenvolvimento de uma rotina automatizada de pré-processamento e segmentacao

de imagens microtomograficas para obtencao de propriedades relativas a porosidade;

« Desenvolvimento de técnicas para calcular o valor de porosidade e extrair proprie-
dades referentes a morfologia dos poros, como a distribuicao de tamanho e a distri-

buicao de orientagao.

o Avaliagao da sensibilidade do método, a partir da redugdo da quantidade de ima-
gens analisadas como forma de reduzir o tempo de processamento da extracao de

propriedades petrofisicas.

1.3.3 Contribuicées

As principais contribui¢oes deste trabalho incluem a apresentagao de uma abordagem de
obtenc¢ao de propriedades de porosidade em rochas carbonaticas, por meio de um método

de processamento de imagens automatica e de baixo custo computacional. O método
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proposto contribui para reduzir o tempo do processo de caracterizacao de amostras em

estudos preliminares de rochas-reservatorio.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O texto dessa dissertacao estd organizado como descrito a seguir. No Capitulo 2, sao
apresentados conceitos basicos de propriedades petrofisicas, tomografia computadorizada
e processamento de imagens. Adicionalmente, este Capitulo aborda os principais traba-
lhos correlatos a este contexto de aplicagdes. A descricao dos materiais utilizados como
objeto de estudo do trabalho encontra-se no Capitulo 3. O Capitulo 4 apresenta de forma
detalhada a abordagem proposta. O Capitulo 5 descreve os experimentos realizados e a
andlise dos resultados obtidos. A conclusao com as principais contribui¢es do trabalho e

as propostas de trabalhos futuros estdao no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao apresentados conceitos relevantes acerca dos assuntos correlatos a

caracterizagao de rochas calcédrias através de técnicas de segmentagao de imagem.

2.1 PROPRIEDADES PETROFISICAS

A andlise de propriedades petrofisicas em rochas-reservatorio fornece estimativas funda-
mentais para avaliar a viabilidade de exploragao para a industria do petréleo. A verificacao
da capacidade de armazenamento em reservatorios é realizada através da razao entre o
volume dos espagos vazios (também chamado de espagos porosos - V},) e o volume total
(V) da rocha (THOMAS, 2001). Essa grandeza, chamada de porosidade, é definida por:

Vi
¢ = v (2.1)

Geralmente, os valores de porosidade em reservatérios de petréleo variam entre 5% a
40% (TIAB; DONALDSON, 2004).

O transporte de fluido pelo meio poroso esta condicionado a outras propriedades petro-
fisicas além da porosidade, como a geometria da estrutura dos poros, tamanho dos poros,
razao de aspecto, dentre outras caracteristicas (TAKAHASHI et al., 2013). Segundo Esmaili
et al. (2017), héa diferentes métodos de obtencao da distribui¢cdo de tamanho dos poros
e as consideragoes feitas a partir dessa propriedade ajudam a quantificar caracteristicas

economicamente importantes para o contexto da industria do petroéleo.

2.1.1 Orientacao dos poros

A disposicao da orientacao dos poros fornece algumas informagdoes relevantes sobre a estru-
tura da rocha. Propriedades relativas a dureza e anisotropia de escoamento de fluido sao
obtidas a partir desse atributo. Adicionalmente, é possivel ter uma melhor compreensao
sobre o processo de formacao da rocha.

A forma classica de calcular a orientacao dos poros se da pela estratégia de aplicar a
imagem uma elipse que melhor preencha a regiao do poro detectado e obter a orientacao
do seu maior eixo, segundo um referencial (EVANS et al., 2009). Os parametros calculados
por essa abordagem possibilitam quantificar o grau de achatamento do poro (ZDILLA et
al., 2016). Esta propriedade, denominada de razao de aspecto (aspect ratio), é calculada
pela equagao 2.2.

5 e1ro mator
razao de aspecto =

(2.2)

e1Tro menor
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Figura 1 — Representagao da obtencao das propriedades de orientacao pelo método de
alocagao de elipse.

Fonte: (KONG et al., 2018) (ADAPTADO).

Dependendo da distribuicao de orientacoes dos poros, pode gerar anisotropia em al-
gumas propriedades na rocha. O trabalho de Griffiths et al. (2017) chegou a conclusao
que para o grupo de rochas analisados, a orientacao dos poros foi preponderante para
determinar a resisténcia anisotropica, superando a contribuicao referente a geometria dos

poros.

2.1.2 Rochas carbonaticas

Rochas carbonaticas ou calcarias sao rochas sedimentares, formadas pelo actimulo de
carbonato de calcio a partir de partes de organismos macroscopicos, que compoem grande
parte (cerca de 70%) das reservas de petrdleo e gés natural do mundo (TTIAB; DONALDSON,
2004). Esse fato impulsionou os estudos sobre esse tipo de rocha a medida em que a
concepgao aprofundada dos processos de sua formacgdao pode aprimorar a compreensao
das propriedades dos reservatoérios de petrdleo e gas ao redor do mundo. No Brasil, a
presenca de coquinas, um tipo de rocha calcéaria, na regiao do pré-sal elevou a demanda
por caracterizagao dessa rocha.

Em termos petrofisicos, elas se destacam por possuirem uma vasta heterogeneidade
relacionada a estrutura dos poros (SMODEJ et al., 2019). Em alguns casos, possuindo uma
proporcao elevada de poros em escala nanométrica. Esse aspecto traz dificuldades quanto
a caracterizacao das propriedades do meio poroso através de técnicas de processamento
de imagens microtomograficas (VIK; BASTESEN; SKAUGE, 2013).

Diversos trabalhos na literatura apresentaram métodos para quantificar a porosidade
de rochas carbonaticas utilizando técnicas avancadas de segmentacao de imagem levando
em consideragao a presenga das porosidades como tamanho inferior a resolugao do equipa-
mento de medi¢ao (porosidade de sub-resolugao)(SMAL; GOUZE; RODRIGUEZ, 2018; VIK;
BASTESEN; SKAUGE, 2013). Mas devido as dificuldades intrinsecas ao processo, esta ati-
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vidade continua sendo um desafio.

2.2 TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA DE RAIOS-X

A tomografia computadoriza de raios-X é uma tecnologia muito empregada na geologia
como forma de obter propriedades de rochas e solos através de seus modelos tridimensio-
nais. O seu funcionamento é dado por um conjunto emissor-detector de raios-X programa-
dos para realizar sucessivas medicoes da intensidade de radiacao resultante da interacao

com o meio permeado, como apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Representagao do arranjo de aquisicdo em um sistema de tomografia compu-

tadorizada.
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Fonte: (HELLIWELL et al., 2013) (ADAPTADO)

O raio-X é uma forma de radiacao ionizante gerada artificialmente por meio da ace-
leracao de elétrons contra um material metalico de alto nimero atémico (NETO et al.,
2011). Esse processo ocorre dentro de um compartimento, chamado de tubo de raios-X,
que possui dois eletrodos: um catodo e um anodo. No catodo, ha um filamento condu-
tor (geralmente feito de tungsténio) por onde circula uma corrente elétrica, responsavel
por gerar uma nuvem de elétrons em torno deste elemento devido ao efeito termoionico
(HAMANN, 2019).

Uma elevada diferenga de potencial (na ordem de milhares de volts), aplicada entre
os eletrodos, faz com que os elétrons em volta do filamento sejam atraidos, sob uma alta
velocidade, para o dnodo. O dnodo contém uma haste metélica rotatoria responsavel por
receber o impacto dos elétrons, freando-os bruscamente, e por desviar a radiacao resultante
deste fendomeno. Uma representacao esquematica deste arranjo pode ser observada na
Figura 3.

O resultado da redugao brusca na energia cinética dos elétrons gera radiacao eletro-
magnética, na forma de fotons, caracterizada por alta frequéncia e alto poder de pene-

tragdo (HAMANN, 2019). A interacdo dessa radiagdo com a matéria gera uma atenuacao
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Figura 3 — Esquema representativo de um tubo de raios-X.
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Fonte: (ROQUE, 2018)

no feixe emitido, reduzindo a quantidade de fétons incidentes no detector. Os principais
fenémenos que influenciam nessa interacao sao: o efeito fotoelétrico, o efeito Compton e a
produgao de pares (OKUNO; YOSHIMURA, 2010). Essa intensidade do feixe, descrita pela
Lei de Beer—Lambert, é definida pela Equacao 2.3.

I(z)=1"x e (2.3)

onde I(x) é a intensidade medida no detector, I° ¢ a intensidade do feixe incidente ori-
ginal da fonte de raios-X, x é o comprimento do caminho do feixe pelo material, e p é o
coeficiente de atenuagao do material, que depende do niimero atémico e da densidade do
material. Esta equagdo, no entanto, é mais apropriada para feixes monocromaticos. Na
pratica, os sistemas de raios-X de laboratério normalmente empregam um feixe policro-
matico e o espectro energético nele contido tem relacao direta com o efeito dominante na
interagao da radia¢do com a matéria (GUNTORO et al., 2019).

A consequéncia dessa relagao faz com que o coeficiente de atenuagao do material tenha
uma maior dependéncia do niimero atémico, para niveis mais baixos de energia (efeito
fotoelétrico dominante), e a densidade para maiores niveis (efeito Compton dominante).
A escolha do nivel energético do tomégrafo tem impacto direto na relacao sinal-ruido, na
capacidade de penetragao e no ajuste do contraste de materiais multifasicos (GUNTORO
et al., 2019). Por isso, a escolha adequada dos pardmetros de escaneamento é fundamental
para a geracao de imagens com maior nitidez.

Uma vez que o processo de escaneamento tenha terminado, é necessario converter
o conjunto de dados captados pelos detectores em imagens. Esse processo é chamado
de reconstrucao. Na reconstrucao, sao realizadas integragoes lineares das intensidades
detectadas pelas projegoes do volume escaneado para gerar imagens 2D (TAINA; HECK;

ELLIOT, 2008). O resultado dessa operagdo é uma pilha de imagens, que sdo utilizadas
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nas etapas posteriores para analise e visualizagao do material.

2.2.1 Escala Hounsfield

Frequentemente utilizada em andlises envolvendo tomografia de raios-X, a escala de Houns-
field (Hounsfield Unit - HU) foi desenvolvida para aplicagoes no dmbito da medicina em
1980 (HOUNSFIELD, 1980). Trata-se da conversao dos valores de radiodensidade das ima-
gens reconstruidas por novos. Segundo Fonseca et al. (2019), essa transformacao pode ser

representada pela expressao abaixo:

HU = 10002~ Fer (2.4)
MHagua — Har

onde, [tgr € [lagus cOrTespondem ao coeficiente linear de atenuacao do ar e da agua, res-
pectivamente e p é o coeficiente de atenuacao a ser convertido. Com a aplicacao dessa
conversao, os valores das intensidades de absor¢ao do ar passam a corresponder a 0 e os da
agua passam a equivaler a 1000. Portanto, materiais com densidade superior a da agua,
como ¢ o caso das rochas analisadas, apresentarao intensidades em tons de cinza superior

a 1000, conforme essa escala.

2.2.2 Limitacdes da técnica de tomografia computadorizada

Durante o processo de escaneamento podem haver falhas que acarretem em distorgoes
nas imagens reconstruidas. Essas divergéncias na representacao do volume escaneado sao
chamadas de artefatos e podem levar a erros na analise dos dados (BRANT; HELMS, 2007).
As ocorréncias mais frequentes dessas distor¢des sao os artefatos em formato circular
(ring artifacts) e artefatos formados devido ao endurecimento de feixe (beam hardening
artifacts) (Figura 4).

Os artefatos circulares sao causados por mal funcionamento em alguns detectores
do tomografo ou por falta de calibragdo no equipamento. As consequéncias disso sao
erros sistematicos na leitura em pontos dos detectores, causando falhas ao longo de um
perimetro circular, como pode ser observado na regiao central da Figura 4a. A correcao
deste sinistro pode ser realizada com a recalibragao do equipamento e pela implementacao
de corregbes por software (BARRETT; KEAT, 2004).

Como o componente de menor energia do espectro de raios-X é mais facilmente ate-
nuado ao passar por uma parte densa, o efeito obtido, caso essa caracteristica nao seja
tratada, é que as bordas do objeto no volume reconstruido terao intensidades mais fortes,
mesmo se o objeto for composto de material homogéneo (TOLLEY; YUE, 2016). Esse efeito
é chamado de artefato por endurecimento de feixe. A Figura 4b apresenta a ocorréncia
deste efeito em uma imagem de rocha. Esta falha pode ser corrigida com a aplicacao de

filtros fisicos no equipamento, calibragdo ou por compensacao por software.
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Figura 4 — Artefatos em imagens microtomograficas. (a) Artefato circular e (b) Artefato
por endurecimento de feixe.

a) Presenca do efeito causado por ar- (b) Efeito causado por artefatos de
tefatos circulares. beam hardening.

Fonte: (ROCHE et al., 2010) (ADAPTADO).

2.2.3 Imagens microtomograficas de rochas carbonaticas

Apds o processo de escaneamento e reconstrucao das imagens, os materiais ganham um
modelo virtual, cuja estrutura interna e externa podem ser visualizadas e quantificadas
computacionalmente. Na Figura 5a, é possivel observar um exemplo de rocha carbonatica
escaneada ao lado de uma fragdo do seu equivalente virtual. O volume visualizado na

Figura 5b, foi obtido pela renderizacao das fatias geradas na etapa de reconstrucao.

Figura 5 — Imagem de (a) amostra de rocha carbonética e a (b) representacao 3D de parte
do volume da rocha.

(a) Rocha carbonética. (b) Representagao 3D parcial.

Fonte: O autor.
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As imagens obtidas pelo processo de uCT proporcionam aspectos graficos e analiticos
da estrutura interna das rochas. A partir delas é possiveis distinguir as fases de composi-
¢ao do material e extrair informagdes sobre o seu meio poroso. A Figura 6 apresenta dois
exemplares de fatias de uma amostra de rocha calcaria tratada neste trabalho. Na imagem
da Figura 6a, é possivel notar que a matriz rochosa e os poros estdo bem representados,
possuindo grande contraste em suas intensidades. No caso da Figura 6b, percebe-se di-
ferencas fortes nas intensidades da matriz, indicando erroneamente a presenca de mais
de uma fase preponderante na composicao da rocha. Esse efeito, gerado no processo de

escaneamento, pode implicar erros na analise das imagens.

Figura 6 — Fatias de rocha escaneada. (a) Fatia em bom estado e (b) fatia com falhas de
escaneamento.

(a) Fatia de rocha escaneada com boa (b) Fatia de rocha escaneada com fa-
qualidade. lhas.

Fonte: O autor.

2.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Na computacao, as imagens sao representadas na forma de matriz. Em imagens mono-
crométicas, como as que sao obtidas pela reconstrucao do uCT, cada elemento da matriz
(chamado de pixel - picture element) possui uma intensidade luminosa f(z,y), em que x
representa o indice das linhas e o y indica o indice das colunas da matriz (GONZALEZ;
WOODS, 2002). Devido a discretizagdo em sua representacao, a qualidade das imagens
digitais depende principalmente de dois fatores: amostragem e quantizacgao.

A amostragem estd associada com a quantidade de pixels utilizados para a represen-
tacdo de uma imagem. Este parametro estd relacionado diretamente com as dimensoes
da matriz e com a resolugao espacial da imagem, medida em dpi (dots per inch - pixels

por polegada). O efeito de quantizacao estd atrelado & quantidade méaxima de niveis de
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intensidades luminosas que podem ser representados por pixel, definindo a resolugao pelo
nivel de cinza (ou de cor) da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002). A resolugdo de cor
é definida pela quantidade de bits utilizados na representacao do pixel e quanto maior
¢ esse valor, maior ¢ a fidelidade da representagao da imagem digital. A Figura 7 apre-
senta o impacto da amostragem e quantizacdo nas imagens. Levando esses aspectos em
consideracao, ¢ imprescindivel obter imagens com elevado nivel de detalhes para extrair,
de forma precisa, propriedades petrofisicas, tendo em vista a complexidade associada a

estrutura do meio poroso de alguns tipos de rochas.

Figura 7 — Impacto da resolugao espacial e da quantizagdo em imagens. As figuras (a),
(b) e (c) apresentam diferentes resolucoes espaciais e as imagens (d), (e) e (f)
possuem diferentes valores de quantizacao.

(a) Imagem original (b) Imagem com 1/4 da re- (c) Imagem com 1/16 da re-
(192x256). solugao (48x64). solugao (12x16).

L e %o

(d) Imagem original (16 ni- (e) Iagem com 8 niveis de (f) Imagem com 4 niveis de
veis de cor). quantizacgao. quantizacao.

Fonte: (JAHNE, 2002) (ADAPTADO).

Esses fatores sao determinados no momento da aquisicao das imagens pelos disposi-
tivos responsaveis pela captacao dos sinais eletromagnéticos. Equipamentos modernos de
uCT conseguem resolugdo de medigao de até 5 pum/pixel (PLESSIS et al., 2017). Quando
a informacao contida em um pixel aglutina representacao de dois ou mais materiais, ele
¢ chamado de mizel ou pixel misto (SHAPIRO, 2001). A ocorréncia de mixels ¢é frequente
na analise de rochas carbonaticas devido a elevada proporcao de poros em escala na-
nométrica. A mesma defini¢do de mixel é aplicada em representagdes 3D, cuja unidade

elementar é chamada de voxel (volume element), e sao denominados voxels mistos.
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2.3.1 Histograma

Uma forma de representar imagens em tons de cinza é por meio do seu histograma. Um

histograma, por definigdo, é expresso pela equagao 2.5 (GONZALEZ; WOODS, 2002).

onde 7 é 0 k-ésimo tom de cinza e n; é o nimero de pixels que possuem a intensidade de
T, Na imagem.

O histograma serve como recurso importante para aplicacoes de processamento de
imagens. Muitos algoritmos se apropriam dessa representacao para implementar técnicas
de melhoria da imagem, ajuste de pardmetros e compressao (APPIAH; HAYFRON-ACQUAH,
2018). Por possuirem implementagao de baixa complexidade computacional e por fornece-
rem dados estatisticos tteis sobre as imagens, os histogramas sao amplamente utilizados
em aplicagoes com restrigoes de tempo e de recursos de hardware (GONZALEZ; WOODS,
2002).

Figura 8 — Imagem (a) microtomografica de uma rocha calcaria e o (b) histograma da
imagem (a).

Intensidade SFaE

(a) Imagem em tons de cinza. (b) Histograma da imagem (a).

Fonte: O autor.

Dentre as operacoes realizadas a partir da andlise do histograma, os algoritmos de
segmentacao possuem diversas abordagens baseadas em histograma (HAO; LI; LI, 2017).
Segmentacao de imagem consiste no processo de dividir a imagem em partes que com-
partilham caracteristicas similares, chamados segmentos (KAUR; KAUR, 2014). Este pro-
cedimento ¢ amplamente utilizado em aplicagdoes médicas, deteccao de objetos, servicos

de monitoramento, entre outras aplica¢oes. Alguns algoritmos de segmentacao baseados
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em histograma possuem destaque pela qualidade dos resultados, simplicidade e rapidez
na implementagao (GOH et al., 2017; CHAUHAN et al., 2016).

2.3.2 Meétodo de Limiarizacdao Otsu

A técnica de segmentagao proposta por Otsu (1979), utiliza uma abordagem iterativa para
determinar de forma automética um valor de limiar para ser aplicado em toda a imagem.
Esta técnica divide a imagens em 2 segmentos: pixels com intensidade inferior ao limiar
fazem parte do fundo (background) e o restante dos pixels fazem parte do primeiro plano
(foreground). Essa técnica demonstrou apresentar bons resultados principalmente para
histogramas bimodais (SHAPIRO, 2001).

O funcionamento do algoritmo do método de Otsu é baseado na procura pelo minimo

global da soma da variancia intraclasse o3, cuja expressao é dada pela seguinte equagio:

oy = Wyop + Wyo? (2.6)

onde W é o peso da classe, obtido pela razao entre o somatoério das frequéncias da classe

2

e o somatoério de todas as frequéncias do histograma. O termo ¢° é a variancia para a

classe especifica.

Figura 9 — Aplicagdo da (b) segmentacao pelo método de Otsu na (a) imagem em tons
de cinza.

(a) Imagem em tons de cinza. (b) Segmentagao da imagem (a).

Fonte: (ZHAN et al., 2015) (ADAPTADO).

Esse calculo é realizado para todas as intensidades do histograma. No entanto, para

tornar o algoritmo mais eficiente, ao invés de calcular o ponto minimo da variancia in-
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traclasses, utiliza-se o célculo para maximizar a variancia interclasses. Este calculo é

apresentado de forma simplificada pela equagao 2.7.

op = WilWy(uy — py)” (2.7)
onde i é a média da frequéncia dos elementos da classe. Essa forma simplificada acelera
a busca do ponto de 6timo porque nao é necessario calcular as variancias diretamente a

cada iteracao.

2.3.3 Algoritmo Watershed

Diversas aplicagdes que exploram a extragdo de propriedades de rochas/solos (LIN et al.,
2010; KONG et al., 2018; BONFIM, 2020) utilizam o algoritmo Watershed (LANTUEJOUL,
1978) para desempenhar essa tarefa. Essa técnica mostrou-se significativamente mais ro-
busta quando comparada a outras técnicas de limiarizacao global (LEU et al., 2014).

Figura 10 — Aplicacao da segmentagao pelo algoritmo Watershed. (a) Imagem de molécu-
las de lipidio e (b) resultado da segmentacao.

(a) Imagem em tons de cinza. (b) Segmentagao da imagem (a).

Fonte: (RUSS; DAVIDSON, 2018).

O algoritmo utiliza os atributos de localizacao e intensidade dos pixels em sua execu-
¢ao. Ele utiliza um conjunto de pixels (chamados de sementes) como critérios de partida
da implementacao. A partir dos pontos definidos, inicia-se a busca para determinar re-
gides vizinhas que possuam alto grau de semelhanca baseado no célculo do gradiente da
imagem e na utilizagdo de marcadores.

Uma peculiaridade do algoritmo é que a determinacao das sementes ¢ fundamental

para obter uma segmentacdo precisa. Como geralmente, essa operacao é realizada de
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maneira automatica, por técnicas de limiarizacdo global, as implicacoes atreladas a ma

alocagao de sementes podem comprometer o desempenho do algoritmo (LEU et al., 2014).

2.3.4 Agrupamento k-means

Outra técnica de segmentagao de imagem bastante usada é o agrupamento k-means (RI-
DLER; CALVARD, 1978). Trata-se de um algoritmo de aprendizagem de maquina nao su-
pervisionado utilizado para classificar os pixels da imagem em uma das k classes. Cada
um desses grupos é representado por um ponto no espaco de busca, chamado centroide.

O algoritmo se baseia no agrupamento dos pixels da imagem de acordo com a sua
similaridade com os centroides de cada classe. O grau de similaridade entre esses pardme-
tros é computado pela distancia entre eles. Segundo este critério, cada elemento passara
a pertencer a classe do centroide mais préximo. O algoritmo calcula uma nova posicao
para os centroides existentes, baseado no grupo de elementos a ele pertencentes. Esse ciclo
continua até que nao haja alteragoes significativas nas posi¢des dos centroides.

De maneira formal, o algoritmo de agrupamento k-means busca encontrar a solugao

que minimize a fungao objetivo expressa pela equacao 2.8.

m K
J=303 walla — (2.8

i=1 k=1
onde w;, = 1 se o ponto analisado x; pertence a classe k, ou w;; = 0 caso contrario. O
termo puy € a posigao do centroide da classe k (DABBURA, 2018).

Trabalhos mostraram (QIN; LIU; LIU, 2013; CHAUHAN et al., 2016; EL-NASR; SALEH;
ALSHENNAWY, 2020) que essa técnica apresenta boa precisao nos resultados e baixo custo
computacional quando aplicada a obten¢ao de propriedades de porosidade de rochas.
Uma desvantagem na utilizacao deste algoritmo é que a obten¢ao do maximo global nao
¢é garantida e sua precisao é fortemente dependente das condigoes iniciais dos centroides
(PORTER; WILDENSCHILD, 2010).

2.3.5 Operacoes morfolégicas

Operacgoes morfolégicas consistem na manipulacao da imagem para destacar caracteris-
ticas relativas a estrutura ou forma do seu contetido (GONZALEZ; WOODS, 2002). Geral-
mente sao implementadas através de operacoes matriciais entre a imagem e um elemento
estruturante.

Duas operagoes morfoldgicas fundamentais foram usadas: dilatacao e erosdo. A ope-

racao de dilatacao da imagem A pelo elemento estruturante B é definida como:

A® B=uz|(B),NA#0 (2.9)
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em que cada pixel de A serd ativo se a intersecdo entre a versao simétrica do elemento
estruturante B® centrado no pixel z for diferente de zero. O efeito dessa operagao pode

ser visto na Figura 11.

Figura 11 — Representacao de aplicacdo da operacao de dilatacao na imagem A pelo ele-
mento estruturante B.
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Fonte: (FISHER et al., 2003) (ADAPTADO).

A erosao tem o efeito dual da dilatagao e é definida pela equagao 2.10.

AeB=z|B,CA (2.10)

Essa expressao implica que o pixel x, da matriz A, sé estara ativo quando o elemento
estruturante centrado no pixel z, estiver totalmente contido nessa regiao de A. A Figura
12 ilustra essa relacdo. A operacdo é principalmente utilizada para auxiliar na separa-
¢ao de elementos conectados e para eliminar componentes menores do que o elemento
estruturante.

Essas operacoes servem de base para outras operagoes similares chamadas de abertura
e fechamento. Esse conjunto de operagoes é frequentemente utilizado em algoritmos de
deteccao de borda, remocao de ruido e quando deseja-se destacar ou reprimir alguma

caracteristica da imagem.

2.3.6 Deteccdao de contornos em imagens

Um contorno pode ser explicado simplesmente como uma curva que une todos os pontos
continuos (ao longo da fronteira), tendo a mesma cor ou intensidade. Técnicas para detec-
¢ao de contornos sao tteis para analise de formas e detecgao e reconhecimento de objetos
(OPENCV..., 2020). Neste trabalho, técnicas de detecgdo de contornos foram utilizadas

para analisar a morfologia dos poros individualmente.
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Figura 12 — Representacao de aplicacao da operagao de erosao na imagem A pelo elemento
estruturante B.
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Fonte: (FISHER et al., 2003) (ADAPTADO).

Para auxiliar a analise de contornos, o OpenCV dispoe de uma funcao chamada find-
Countours , responsavel por encontrar os contornos contidos em uma imagem binéria
baseado no algoritmo proposto por Suzuki e Abe (1985). Este algoritmo permite obter a
localizacao dos contornos, com isso ¢ possivel calcular atributos geométricos como peri-

metro e area para os contornos encontrados.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos 1ltimos anos, muitos esforgos tém sido dedicados ao estudo do processamento de ima-
gens microtomograficas para a extracao de propriedades fisicas de rochas. Al-Marzouqi
(2018) fez um levantamento sobre as principais caracteristicas das abordagens emprega-
das para o estudo de rochas digitais. O autor evidencia o ciclo de trabalho convencional
utilizado para o processamento das imagens de puC'T sendo composto majoritariamente
pelas etapas de aquisi¢do das imagens 3D, remocao de artefatos, segmentagdo de imagens
e calculo das propriedades petrofisicas. Esse arranjo de operagoes pode variar em sua
implementagao a depender da qualidade das imagens geradas e do tipo de rocha avali-
ado, podendo agregar mais complexidade a andlise com a introducao de mais etapas de
filtragem e pos-processamento ao longo do ciclo de trabalho (BERG et al., 2018).

Dentre os processos contidos no fluxo convencional de processamento, as etapas de
remocao de artefatos e a segmentacao sao fundamentais para conferir precisao ao processo
de caracterizacao das amostras. A reducao de artefatos nas fatias pode acontecer através
da aplicacao de filtros digitais ou até mesmo pelo uso de filtro fisico inserido na etapa de
escaneamento (AL-MARZOUQI, 2018). No estudo realizado por Sell et al. (2016), algumas

alternativas foram utilizadas para realizar o aprimoramento das imagens. Neste processo,
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um filtro Gaussiano foi aplicado para a suavizagdo das imagens, reduzindo parte dos
efeitos dos artefatos. Outros autores indicam que filtros anisotrépicos podem apresentar
melhores resultados devido a caracteristica de preservacao das bordas contidas na imagem
(SCHLUTER et al., 2014; ZAREBA et al., 2018).

Técnicas de segmentagao de imagens de rochas digitais estao em constante desenvolvi-
mento. De modo geral, as técnicas de limiarizacao global demonstraram bons resultados
quando aplicados em imagens livres de artefatos e com alto valor na relagdo de sinal-ruido
(BERG et al., 2018). Iassonov, Gebrenegus e Tuller (2009) apresentaram um estudo com-
parativo de 14 técnicas utilizadas para calcular a porosidade de amostras de composi¢ao
distintas. Nesse estudo, o método de Otsu foi uma das técnicas de limiarizacao global que
mostraram precisao satisfatoria para o calculo da porosidade.

Ainda considerando essa abordagem de limiarizacao global, os dados avaliados no tra-
balho de Farrell e Healy (2017) puderam gerar uma compreensdo mais profunda sobre
algumas caracteristicas de formagoes de arenito em regioes fraturadas, a partir da ana-
lise das propriedades fisicas obtidas pelo processamento de imagens 2D, geradas por um
microscopio eletronico de varredura (scanning electron microscope - SEM).

Na revisao apresentada por Guntoro et al. (2019), é possivel notar que uma grande
quantidade de algoritmos foi investigada na caracterizacao de rochas, desde abordagens
classicas até algoritmos modernos de aprendizagem de maquina. Trabalhos recentes mos-
tram como determinadas abordagens trataram essa tarefa para prover bons resultados
na quantificacdo de propriedades petrofisicas. No trabalho de Chauhan et al. (2016), os
autores implementaram sete técnicas de aprendizagem de maquina para segmentacao de
rocha digital (plugue de andesito). As propriedades extraidas pela andlise incluiram a
porosidade e informagcoes referentes ao volume dos poros encontrados pela segmentacao.
Os autores avaliaram a precisao das abordagens comparando os resultados com os dados
obtidos por experimentos laboratoriais. Os algoritmos apresentaram boa precisdao, pro-
duzindo resultados dentro do intervalo de tolerancia determinado pelo ensaio fisico, na
maior parte dos testes.

Dentre as técnicas investigadas nesse estudo, o algoritmo de agrupamento k-means
é uma das abordagens de classificagdo automatica mais conhecidas para desempenhar
esta tarefa (BERG et al., 2018). Porter e Wildenschild (2010) utilizaram uma versao deste
algoritmo para extrair propriedades fisicas do meio poroso de amostras sintéticas, cujo
resultados mostraram-se bastante precisos com erros inferiores a 2% para o calculo da po-
rosidade. Recentemente, Sun et al. (2019) avaliaram propriedades em amostras de rochas
calcéarias utilizando este algoritmo como parte da etapa de segmentacao implementada.

O algoritmo watershed é uma das técnicas de segmentacao comumente utilizadas para
classificar os elementos da imagem em poros e matriz rochosa (AL-MARZOUQI, 2018).
No trabalho de Kong et al. (2018), este algoritmo foi utilizado para caracterizar uma

amostra sintética e foi obtido um erro de 4,20% no valor da porosidade quando comparado
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com os resultados do porosimetro de gas hélio. Além de avaliar a porosidade, foram
obtidas a propriedades referentes a morfologia dos poros: distribuicdo do tamanho, a
razao de aspecto, distribuicao de orientacao e anisotropia. A obtencao dessas propriedades
permite compreender melhor as fraquezas na estrutura rochosa, a presenca de fraturas e a
direcao preferencial do escoamento de fluido (FALLAHZADEH et al., 2017). Posteriormente,
os autores replicaram o fluxo de trabalho proposto em uma amostra sintética diferente,
composta por areia de silica, e validaram novamente a eficicia da solu¢ao proposta (KONG
et al., 2019).

Alguns trabalhos focaram em apresentar abordagens para aprimorar a caracteriza-
¢ao de rochas calcérias. Freire-Gormaly et al. (2015) exploraram técnicas de segmentagao
baseadas em limiarizacao na quantificacdo dos poros em testemunhos dessa natureza. O
trabalho explorou a utilizacao de duas técnicas de imageamento (uCT e SEM), associado
a alguns métodos de segmentacao, para calcular a porosidade de duas amostras de calcé-
rios, considerando os poros de diferentes ordens de grandeza (micro e macroporosidades).
Os resultados mostraram que o sucesso das técnicas investigadas dependem de fatores
como a resolucao de escaneamento e o tipo de rocha analisada, destacando a importancia
do desenvolvimento de métodos robustos para conceder maior precisao as analises nesse
campo de pesquisa.

Visando fornecer um método para localizar e quantificar porosidade de sub-resolucao,
isto é, poros com tamanhos inferiores a resolugao de medicdo, em rochas carbonaticas,
Smal, Gouze e Rodriguez (2018) utilizaram uma técnica de segmentacao de imagem base-
ado em limiarizacao local para desempenhar essa fungdo. Duas imagens de rochas calcé-
rias, obtidas por escaneamento em pCT com resolucao espacial de 5 pym, foram utilizadas
como objeto de estudo. Os resultados de porosidade obtidos, comparados com experimen-
tos realizados em laboratério, mostraram erros de 2,97% e 3,55%.

No trabalho de dissertacdo de mestrado Nova (2020), foi realizada a quantificagdo da
porosidade de dez rochas carbonaticas através de técnicas de processamentos de imagens
aplicadas em imagens obtidas por pCT e por um método baseado na tomografia com-
putadorizada de raios gama. Os valores de porosidade de ambas as abordagens foram
comparados as medig¢oes obtidas por experimentos no porosimetro de hélio. A analise
dos resultados mostrou que o método de atenuacao de raios gama apresentou a melhor
taxa de correlagao (R? = 0,96) com os valores do porosimetro, mostrando-se uma excelente
alternativa para obtencao do valor de porosidade por meio de uma técnica nao-destrutiva.

Considerando apenas as andlises em imagens de uCT, a melhor técnica de segmentacao
implementada, considerando o critério do coeficiente de correlacao, foi o algoritmo de
processamento de imagens 3D chamado PVE (Pure Vozel Extraction) (ELLIOT; HECK,
2007), cujo R? foi igual a 0,702.

E importante ressaltar que sete das dez amostras analisadas por Nova (2020), foram

utilizadas como objeto de estudo neste trabalho de dissertagdo. Este fato permitiu a
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comparacao dos resultados obtidos com uma abordagem convencional de processamento
de imagens 3D.

Poucos trabalhos na literatura apresentam as informagoes referentes ao tempo de pro-
cessamento das abordagens para a caracterizacao de rochas digitais por uCT. Nova et
al. (2020) mostraram que a implementagao da abordagem utilizada, através da execugao
do algoritmo PVE, levou cerca de 2h para extrair o valor de porosidade para um con-
junto de plugues de arenito e de rochas calcarias. Os resultados apresentados no trabalho
de Chauhan et al. (2016) mostraram que a duragdo da anédlise variou entre 15 minutos,
para a técnica mais rapida (k-means) e 63 horas, pelo algoritmo de support vector ma-
chine (SVM). Embora os autores nao tenham realizado uma andlise detalhada sobre os
tempos apresentados no trabalho, sabe-se que processar volumes 3D provenientes de es-
caneamentos por tomografia computadorizada pode necessitar de um grande tempo de
processamento (JU et al., 2018) devido a quantidade de dados processados e a complexidade
das operagoes implementadas.

No estudo apresentado por Porter e Wildenschild (2010), uma das técnicas investigadas
para estimar propriedades do meio poroso, considerando amostras contendo mais de uma
fase de fluido, mostrou-se computacionalmente custosa, demandando cerca de 4 horas
para extrair as informagoes em volumes com tamanhos tipicos de 650x650x515 voxels.

A comparacao direta do tempo de processamento entre esses trabalhos nem sempre
pode ser realizada devido as diferencas entre as propriedades investigadas, os recursos
computacionais disponiveis, o tamanho e a complexidade dos dados processados.

Como a maior parte das propriedades computadas é baseada nas microestruturas 3D
das amostras escaneadas, realizar o processamento das fatias 2D surge como uma forma
de reduzir o custo computacional da andlise. Como apresentado por Saxena et al. (2017),
Saxena e Mavko (2015), é possivel obter propriedades fisicas das rochas de maneira precisa,
a partir da analise das imagens 2D, de forma rapida e eficiente. A aplicacao deste conceito
pode ser explorada em cenarios analogos como forma de prover celeridade ao processo de

caracterizagao de propriedades petrofisicas.
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3 MATERIAIS

Este trabalho utilizou um conjunto de sete amostras (plugues) de rochas calcéarias para
analise. Os plugues foram coletados em afloramentos localizados na zona costeira da Bacia
da Paraiba, regiao Nordeste do Brasil. Os testemunhos coletados representam analogos de
rochas de reservatorios de hidrocarbonetos, da Formacao Tambaba (FILHO et al., 2015),
formadas em sistemas de recifes e lagunas. As amostras fazem parte do mesmo conjunto

de testemunhos utilizados por Nova (2020).

Tabela 1 — Dimensoes das amostras de rochas utilizadas no estudo.

Amostras Didmetro (cm) Altura (cm) Massa (g)
Amostra 1 3,753 £ 0,033 5,401 £ 0,007 138,25
Amostra 2 3,773 £ 0,007 3,753 £ 0,004 88,95
Amostra 3 3,755 + 0,041 5,160 + 0,017 117,92
Amostra 4 3,761 £ 0,021 7,073 £ 0,008 176,48
Amostra 5 3,768 £ 0,003 7,661 £ 0,014 185,14
Amostra 6 3,769 £ 0,010 3,347 £ 0,004 79,66
Amostra 7 3,755 £ 0,001 7,269 +£ 0,004 171,04

Fonte: (NOVA, 2020).

As rochas coletadas foram cortadas em formato cilindrico, com diametro médio de 3,76
cm e altura variando entre 3,35 cm e 7,66 cm. As dimensoes individuais sdo apresentadas
na Tabela 1. Apds a preparacao das amostras e das aferi¢coes, as rochas seguiram para a

etapa de escaneamento no puCT de raios-X.

Figura 13 — Amostras de rochas calcarias utilizadas no estudo.

Fonte: O autor.
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O tomografo, de modelo XT H 225 ST fabricado pela NIKON, foi utilizado para
o escaneamento das amostras. As configuracoes aplicadas para o imageamento foram
definidas como 150 kV, 70 pA e tempo de integragdo de 500 ms. Um filtro de aluminio
(0,25 mm de espessura) foi inserido para auxiliar no aprimoramento das imagens geradas.
A resolugao espacial estabelecida foi de 40 pm/pixel. Todo o processo de escaneamento
das amostras e reconstrucao das imagens foi conduzido no Laboratério de Tomografia
Computadorizada de Raios X (LTC-RX), localizado no Departamento de Energia Nuclear
da UFPE (NOVA, 2020).

Figura 14 — Modelo do microtomégrafo utilizado no escaneamento das amostras.

AT H 2X55T

Fonte: (NIKON, 2020).

Apéds a reconstrucao das imagens, foi realizada a conversao dos valores obtidos para a
escala de Hounsfield (HU) (HOUNSFIELD, 1980). Cada volume escaneado é representado
por um conjunto de imagens 2D, com 16 bits de quantizagao, na extensao tiff (Tagged
Image File Format). A quantidade de imagens e o volume de dados armazenados para

cada amostra pode ser observada na Tabela 2.

Tabela 2 — Dados gerados pela reconstrugao das amostras escaneadas pelo uCT.

Amostras Quantidade de imagens Dados armazenados (GB)

Amostra 1 1456 2,88
Amostra 2 1002 1,88
Amostra 3 1353 2,55
Amostra 4 1520 2,74
Amostra 5 1520 2,88
Amostra 6 905 1,70
Amostra 7 1521 2,93

Fonte: O autor.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a abordagem proposta pelo trabalho. A partir das imagens
geradas na reconstrugao das amostras de rochas escaneadas, foi elaborada uma aplicacao
em Python 3.7 capaz de extrair caracteristicas referentes ao meio poroso de maneira
automatica. Para isso, o método proposto segue o fluxo de operagoes apresentado na
Figura 15. O fluxo proposto é baseado no processamento individual das imagens 2D e na

integracao dos resultados obtidos ao final da inspecao de todo o volume.

Figura 15 — Fluxograma da rotina de execucao da aplicagao.

Pré-processamento Segmentacdo Caracterizacdo Exportacdo de resultados

Fonte: O Autor.

As propriedades investigadas pela analise foram: a quantificacdo da porosidade, a
distribuicao de poros segundo o seu tamanho e a distribuicdo da orientacao de poros. A
técnica proposta permite a obtencao das informagoes de maneira autonoma e eficiente,
nao demandando parametrizagao manual por parte do usuario. Essas caracteristicas sao
essenciais para especialistas e técnicos atuando neste campo de aplicagdo pois, devido a
grande quantidade de dados considerados, processos convencionais de analise demandam
tempo elevado para extracao das propriedades. Por isso, executar a sequéncia de operacoes
representadas na Figura 15 em um curto periodo de tempo é essencial para a aumentar a

eficiéncia da abordagem proposta.

4.1 SELECAO DA REGIAO DE INTERESSE

A primeira etapa do processamento, consiste na determinagéo da regido de interesse (Re-
gion of Interest - ROI). Ao invés de se trabalhar com a totalidade da drea das fatias,
originalmente no formato circular dado que as amostras foram cortadas em cilindros,
elaborou-se um algoritmo para obter uma regiao quadrada inclusa na area circular. Essa
estratégia foi adotada para mitigar os efeitos do endurecimento de feixe (beam harde-
m’ng) (MUKUNOKI et al., 2004) e para reduzir o tempo de processamento das imagens ao
diminuir a quantidade de dados analisados (ZHANG; XIAO, 2008).
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Devido aos pequenos desalinhamentos no posicionamento da amostra no tomégrafo, é
muito provavel que as fatias obtidas nao estejam alinhadas paralelamente ao eixo corres-
pondente a altura do cilindro. O impacto causado por este comportamento implica que
fatias distintas podem possuir centros ligeiramente deslocados. Esta caracteristica é evi-
denciada nas imagens presentes na Figura 16, em que é possivel verificar que as imagens
nao compartilham do mesmo centro em alturas distintas.

Figura 16 — Representacao do impacto do desalinhamento da amostra ao longo do eixo

longitudinal do cilindro.(a) Fatias das extremidades da amostra, (b) Imagens
segmentadas e (¢) Sobreposi¢ao das imagens segmentadas.

(b)
Fonte: O autor.

Levando essa caracteristica em consideragao, o algoritmo implementado utiliza a pri-
meira e a ultima imagem da pilha para determinar a ROI que esteja inclusa na area de
intersecao de ambas as imagens. Isso implica que para qualquer que seja a fatia analisada
no volume selecionado, nao havera regides externas a rocha contidas na ROI.

O algoritmo recebe como parametro de entrada o tamanho inicial do quadrado a ser
determinado na figura, em pixels. Em seguida, a primeira e a tltima imagem da pilha sao
carregadas (imagem (a) da Figura 16). Apds serem importadas, ambas recebem opera-
¢oes morfologicas de fechamento, implementadas utilizando um elemento estruturante de
tamanho 5x5. Esta operacao foi aplicada para reduzir os efeitos de borda das imagens,
permitindo com que extremidades da rocha sejam detectadas com maior clareza.

Logo apods esta operacao, aplica-se uma segmentacao para separar a imagem em 2
classes: rocha e ar (imagem (b) da Figura 16). Com isso, aplica-se um algoritmo de de-
tecgao de circunferéncias, implementado pela funcao HoughClircles presente na biblioteca
OpenC'V, com o objetivo de obter as coordenadas referentes ao centro da rocha, em ape-
nas uma das imagens, para serem utilizadas como ponto de coordenadas centrais (PC')
da ROI investigada. Esse sera o ponto de partida para ajustar um quadrado inscrito nas

figuras, como pode ser observado na Figura 17.
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Figura 17 — Imagem microtomografica da amostra de rocha (a) original e (b) apds a ope-
racao de deteccao de circunferéncia aplicada a imagem segmentada.

(b)

Fonte: O Autor.

A partir desta etapa, o algoritmo tentara encontrar de maneira sucessiva, um qua-
drado de lado W cujos vértices pertencam a regiao de rocha destacada pela segmentacao,
na primeira e na ultima fatia simultaneamente. Quando algum dos vértices nao estiver
contido na regido interna, o quadrado serd deslocado no sentido oposto ao(s) ponto(s) de

ocorréncia da falha, como ilustrado na Figura 18.

Figura 18 — Ajuste automatico do posicionamento da regiao de interesse.

Fonte: O Autor.
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A cada movimentacdo, uma variavel de contagem é incrementada e caso atinja o
limite maximo de 100 tentativas, definido experimentalmente, o algoritmo reinicia com
um valor menor para a variavel W. Com isso, o algoritmo reiniciard a busca de uma ROI
de area inferior ao que foi definido a principio. O algoritmo termina quando as condigdes
pré-estabelecidas forem satisfeitas, ou seja, quando os quadrados estiverem devidamente
inscritos nas duas fatias, simultaneamente. A Figura 19 apresenta o resultado do algoritmo

para uma das amostras utilizadas no trabalho.

Figura 19 — Regido de interesse definida para a amostra analisada visualizadas na (a)
primeira fatia e (b) tdltima fatia.

(b)

Fonte: O Autor.

O Algoritmo 1 apresenta as etapas da selecao da ROI de forma concisa.

As coordenadas e as dimensoes provenientes deste algoritmo sdo fundamentais para
o restante das etapas, pois é a partir delas que as imagens tomograficas serao redimen-
sionadas para serem processadas. Conforme apresentado na Figura 15, a preparacao das
imagens ocorre na etapa de pré-processamento, na qual elas sdo redimensionadas e fil-
tradas. O filtro selecionado para esta aplicagao foi o filtro Gaussiano, cujo efeito implica
suavizacgao das transigoes bruscas nas intensidades entre pixels adjacentes. Sua utilizagao
foi motivada pelo desejo de reduzir ruidos espurios e minimizar os efeitos causados pelo
aparecimento de artefatos em anel.

Durante o desenvolvimento da aplicacao, testes com outros filtros foram conduzidos.
Dentre as opgoes avaliadas, o filtro bilateral apresentou excelente performance na remocao
dos ruidos, no entanto por ser mais lento que o Gaussiano, foi preterido para a implemen-
tacdo final. E importante ressaltar que o nivel de suavizacdo da imagem foi controlado

pelo tamanho da janela (kernel) do filtro Gaussiano.
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Algoritmo 1: Selecao da ROI do conjunto de imagens.

© O N o U A W N

e T e )
Gk W N = O

16
17
18
19
20
21
22
23

24

25
26
27
28

29
30
31

32

Input: numero_de_imagens,W
Output: coordenadas_da_ ROI
importa a primeira e a tltima fatia;

aplica a operacao morfologica de fechamento nas imagens;

aplica a segmentacao global nas duas imagens;

obtém o centro da circunferéncia (z.,y.) da ultima fatia;

while final _do algoritmo == Fualse do
numero__de__deslocamentos, validacao = 0;

while validacao = 3 do
while validacao == 0 do

‘ validacao = 1;
else

L break;

while validacao == 1 do

‘ validacao = 2;
else

L break;

then
validacao = 3;
fim__do_algoritmo = True;
else
L validacao = 0;

if numero _de_deslocamentos >=
W -= 10;
break;

return coordenadas da ROI;

if os vértices da ROI estao inscritos na primeira fatia then

desloca a ROI no sentido oposto aos pontos de falha;
numero_de_deslocamentos += 1;
if numero de_deslocamentos >= 100 then

if os vértices da ROI estao inscritos na ultima fatia then

desloca a ROI no sentido oposto aos pontos de falha;
numero_de_deslocamentos += 1;
if numero de_deslocamentos >= 100 then

if os vértices da ROI estao inscritos na primeira fatia && validacao == 2

100 then
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4.2 ALGORITMO DE SEGMENTACAO DE IMAGEM

Apébs a etapa de pré-processamento, as imagens foram segmentadas com o propédsito de
distinguir os pixels em poros e matriz rochosa. Para isso, um algoritmo de segmentacao
por limiarizacdo foi desenvolvido para esta tarefa, tendo como principais requisitos a
obtencao de resultados com nivel de precisao satisfatérios, de maneira adaptativa e rapida.
O algoritmo faz uso da analise do histograma para determinar, de forma automatica, o
valor de limiarizacao considerando as intensidades dos pixels detectados nas imagens.
Ao analisar as amostras das rochas calcarias, sabe-se que essas formacoes rochosas
geralmente sdo compostas por apenas uma fase de mineral e que a composi¢ao porosa é

bastante heterogénea, possuindo uma fracao significativa de porosidade de sub-resolucao
(VIK; BASTESEN; SKAUGE, 2013).

Figura 20 — Histograma de uma amostra de rocha calcaria. As linhas I,,;q € I50:4 delineiam

o pico da regiao vazia e da regiao solida, respectivamente. As linhas J1 e J2
sao os limites da regiao microporosa.

I
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Microporosity

2.5 3 35 4

Grayscale Value (x10%)

Fonte: (FREIRE-GORMALY et al., 2015).

A heuristica utilizada neste método foi baseada na suposicao de que as imagens ana-

lisadas consistirao de uma representacao bimodal e que o valor de limiarizacao estara
contido na regiao da inclinacao ascendente do segundo pico do histograma. Essas premis-
sas foram discutidas anteriormente em trabalhos que consideraram esse tipo de analise
(FREIRE-GORMALY et al., 2015) e foram aplicadas visando englobar uma significativa re-
presentatividade dos micro-poros, buscando evitar o overfitting.

Para a abordagem desenvolvida, o algoritmo utiliza a representacao analitica do histo-

grama, representada pelo vetor (h(x)), de cada imagem. Como apresentado no Capitulo 2,
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h corresponde a quantidade de pixels presentes na imagem, com o valor de radiodensidade
x.

A partir dessa representacao, o algoritmo utiliza parametros intermediarios para chegar
ao valor de limiar utilizado na segmentacao da imagem em andlise. Esses parametros
devem ser um nuimero real no intervalo de 0 <l1</2< 1, previamente definidos. O limite
inferior (/1) e o limite superior (I2) estao relacionados com o percentual da inclinagao
de subida do maior pico do histograma. Para melhor ilustrar essa relacao, a Figura 21

apresenta a representagao grafica para diferentes valores de [1 e [2.

Figura 21 — Representacao grafica dos parametros /1 e (2 no histograma.
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Fonte: O autor.

Esses limites apresentam uma equivaléncia no eixo das abcissas (21 e z2) que serao
utilizados para o calculo do valor de limiarizagao através da média aritmética das radi-
odensidades encontradas. A fim de definir os parametros satisfatorios para (1 e [2, foi
realizado uma série de testes para fornecer uma comparacao dos resultados de porosidade
obtidos com a defini¢do automatica do valor de limiarizacao e os resultados da porosidade
obtidos em experimentos de laboratorio.

A Figura 22 apresenta informacoes gréaficas indicando como o valor de limiarizacao
¢ obtido pelo algoritmo. E importante ressaltar que por se tratar de uma analise com
operagcoes de baixa complexidade computacional, a segmentacao é implementada de forma
rapida. Além disso, o valor de saida é ajustado automaticamente conforme a imagem
analisada.

Os resultados da segmentacao fornecem dados para que as porosidades das fatias sejam
calculadas. A medida que as imagens sdo processadas, as porosidades sdo armazenadas
individualmente num vetor. Ao final da analise, é possivel obter um perfil de porosidade
ao longo do eixo que acompanha a altura do plugue, bem como obter o valor médio da

porosidade da rocha em analise.
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Figura 22 — Representacao grafica dos parametros do algoritmo de segmentacao proposto.
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Fonte: O autor.

4.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS DO MEIO POROSO

Apds a segmentacao das imagens, os poros serao processados para que suas propriedades
como area, razao de aspecto e orientacao sejam extraidas. Por isso, uma rotina de selecao
de contornos de poros foi implementada para identificar os poros contidos na imagem
individualmente. A implementacao deste procedimento foi baseada na fungao de deteccao
de contornos findContours, disponivel na biblioteca OpenC'V.

A partir da lista de dados com os poros encontrados, é possivel ter acesso a algumas
propriedades referentes ao formato, tamanho e posicao dos mesmos. Para obter as propri-
edades de area, a funcao contourArea foi utilizada. Os poros encontrados foram agrupados
de acordo com sua area em trés categorias: pequenos, médios e grandes. Os intervalos de
area de cada grupo foram definidos de modo que os poros pequenos tem area inferior a 1,6
x 107'mm?, os médios com &rea entre 1,6 x 10~ 'mm? até 1,92mm? e os poros considerados
grandes posstiem drea superior a 1,92mm?. Em pixels, esses valores sdo equivalentes a 100
e 1200 pixels?. Esses valores foram definidos baseados na area de cobertura dos poros nas
imagens.

A contabilizagdo da area de cada poro detectado é fundamental para a obtencao da
distribuicao de tamanho dos poros. Esta informacao ¢ importante na compreensao da
estrutura porosa que compoe a amostra de rocha. A partir desta propriedade é possivel
compreender melhor alguns atributos da rocha como compressibilidade, resisténcia e per-
meabilidade (KATE; GOKHALE, 2006). Apds a inspecao de todas as imagens disponiveis,

sao gerados dados para representar a frequéncia dos poros encontrados conforme a sua
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area.

Figura 23 — Representacao das categorias de tamanho dos poros detectados. (a) Poros
pequenos, (b) poros médios e (c¢) poros grandes.

(a) Poros pequenos (b) Poros medios (c) Poros grandes

Fonte: O autor.

A orientagao dos poros também é uma importante propriedade explorada na analise
da rocha. A obtencao dessa grandeza foi realizada através da determinacao de um retan-
gulo, de menor area possivel, capaz de envolver cada poro encontrado (bounding boz),
como nos exemplos apresentados na Figura 24. A aplicagao deste recurso permite obter
uma simplificagdo da representagao morfolégica dos poros por meio de uma aproximacao

geométrica.

Figura 24 — Bounding boxes encontrados para os poros grandes da imagem.

Fonte: O autor.
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A partir das informagdes das coordenadas dos bounding boxes gerados, obteve-se o
tamanho dos lados dos retangulos e pode-se calcular a razao de aspecto. A razao de aspecto
é utilizada como critério para definir os poros que seguirao para a andlise de orientagao,
cujo objetivo é quantificar a direcao do eixo dominante dos poros individualmente. Foram
considerados apenas os poros com razao de aspecto igual ou superior a 1,4. Poros com
essa caracteristica apresentam um aspecto mais alongado, exibindo um eixo preferencial
para o escoamento de fluxo. A insercao deste critério foi motivada pela necessidade de
destacar os eixos preferenciais de deslocamento devido a presenca de poros oblongos na
rocha (FARRELL; HEALY, 2017).

O angulo do eixo dominante dos poros encontrados foi calculado pela equacao 4.1,
através dos vetores obtidos pelas projecoes dos bounding bozes referentes ao eixo x e ao
eixo y. Essa equagao resulta em angulos no intervalo de -90° a 90°, cujo valor central esta

alinhado com o sentido norte da imagem, conforme apresentado na Figura 25.

X — (4.1)

e1r0 T 180
T

angulo = arctan ( :
eixo y

Figura 25 — Bounding boxes encontrados para os poros grandes da imagem com os angulos
calculados.

Fonte: O autor.

Diagramas de roseta foram utilizados para exibir os resultados dos dados computados.

Os diagramas de roseta, comumente utilizados em pesquisas na Geologia, como pode ser
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visualizado em (MIRANDA et al., 2012), sao formas graficas de representar a distribuicao da
orientacao angular de fraturas ou poros como histogramas polares. Nesta representagao, a
quantidade de vezes em que os poros sao detectados num determinado intervalo angular é
proporcional a amplitude da barra naquele intervalo. Como pode ser visto na Figura 26,
cada dngulo destacado na imagem a esquerda esté associado as barras (em azul) contidas

no diagrama de roseta.

Figura 26 — Padronizacio para a representacdo da orientaciao dos poros. (a) Angulos cor-
rigidos e (b) diagrama de roseta.

Fonte: O autor.

Para obter os valores apresentados na Figura 26 a partir dos dados da Figura 24,
foi necesséario realizar algumas manipulacoes para gerar um diagrama que contemple o
intervalo total de representagdo, ou seja, todos os 360°. Neste trabalho, os diagramas de
roseta apresentados foram divididos em 20 intervalos 18°, divididos da seguinte maneira:
de [-9°,9°[ até [333°,351°[. E valido ressaltar que os intervalos definidos possuem simetria
de 180°, visto que trata-se da representacao das dire¢oes dos poros, portanto nao ha
sentido preferencial.

Ao finalizar a etapa de obtencdo da orientacdao dos poros, o algoritmo trata de repetir
os procedimentos descritos a partir da fase de pré-processamento para a proxima fatia do
volume. Este ciclo continua até que todas as fatias tenham sido analisadas. Ao concluir
o processamento de todas as imagens, é realizado o registro do tempo de execucao da
aplicacao. Em seguida, as informacoes extraidas sao exportadas na forma de arquivos de

texto, em formato .csv, e por meio de graficos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A fim de validar a abordagem desenvolvida em termos de precisao e tempo de execugao,
o método proposto no Capitulo 4 foi aplicado na andlise dos sete plugues das rochas
calcarias descritas no Capitulo 3.

Uma vez que as imagens foram reconstruidas e reescaladas, foi realizada uma triagem
para eliminar imagens inapropriadas para serem processadas. Elas foram desconsideradas
por apresentarem falhas graves na representacao virtual da rocha. Do total de 9276 ima-
gens disponiveis, foram eliminadas 1326 unidades (14,29%) nesse processo. Geralmente,
a ocorréncia dessas falhas encontram-se nas fatias localizadas proximas as extremidades
da pilha. Alguns exemplares das fatias removidas podem ser observados no Figura 27.

Apéds a remocao das imagens defeituosas, o processamento dos dados foi conduzido
utilizando a abordagem proposta. Em seguida, foram calculados os valores da porosidade
de cada amostra, as informacoes sobre as areas dos poros e a distribuigdo dos poros
relativos a orientacdo. Além disso, foram realizados registros do tempo de execugao da
processamento de cada amostra como critério de avaliacdo do custo computacional da

técnica proposta.

Figura 27 — Exemplos de imagens removidas durante a triagem.

Fonte: O autor.

Como apresentado na Figura 15, a primeira etapa do método proposto consiste no pré-

processamento das imagens. O algoritmo de selegdo da regiao de interesse se encarrega de
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extrair uma éarea, de forma quadrada, da regiao da rocha para ser utilizada no restante do
processamento. A dimensao inicial definida para a ROI foi de 650x650 pixels. O algoritmo
de selecao da ROI convergiu para todas as amostras, porém nao encontrou a area maxima
da ROI em todos os casos. Resultando em dimensoes especificas para diferentes amostras

como pode ser visto na Tabela 3.

Tabela 3 — Quantidade de imagens analisadas e dimensoes da regidao de interesse.

Quantidade Dimensoes da ROI Coordenadas do

Amostras
de Imagens (pixels) centro da ROI

Amostra 1 1250 640x640 518,530
Amostra 2 700 650x650 494,518
Amostra 3 1200 640x640 520,522
Amostra 4 1370 650x650 506,500
Amostra 5 1350 650x650 512,508
Amostra 6 640 650x650 514,518
Amostra 7 1440 640x640 524,534

Fonte: O autor.

Os casos em que o algoritmo nao foi bem sucedido na primeira tentativa, buscando
encontrar uma ROI de 650x650, podem estar relacionados a um desvio significativo entre
as fatias das extremidades ou com a forma com que o algoritmo aplica os movimentos do
ROI para corrigir as divergéncias. Pode ser que a movimentagdo no sentido oposto aos

pontos de falha nao seja a melhor opgao em algumas circunstancias.

Figura 28 — Representacao da determinacao de ROI (vermelho) na Amostra 1. A regiao
em verde representa a intersecao entre a area da rocha na primeira (amarelo)
e na ultima fatia (azul).

Fonte: O autor.
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No caso da Amostra 1, foi observado que a diferenca das coordenadas centrais da
primeira e da ultima fatia resultaram em condigdes de contorno mais restritas para a
determinacao de um quadrado com 650 pixels de lado, como apresentado na Figura 28.
Nota-se que da forma em que esta apresentada na figura, essa nao seria uma ROI valida por
falhar no vértice inferior esquerdo. Como este pode ser um cenario sem solucao possivel,
o algoritmo reduz o tamanho da ROI assim que atingir o limite méximo de iteragoes
permitidas.

Em situagoes em que é possivel determinar uma ROI na area disponivel, é importante
considerar a forma com a qual o algoritmo aplica as corre¢cbes em termos de direcao
e em relagdo a amplitude do passo realizado em numero de pixels. Ele foi programado
para responder de forma deterministica a cada corre¢do necessaria, movendo-se no sentido
oposto ao ponto de falha com passo de 2 pixels. No entanto, nem sempre a movimentacao
realizada por esta regra é a melhor opcao possivel. Mesmo com essas restricoes, apenas

as amostras 1, 3 e 7 tiveram area da ROI inferior a 650x650 pixels.

Figura 29 — Pré-processamento em uma (a) fatia da Amostra 6. (b) Recorte da regiao de
interesse e (c) aplicagao de filtro na imagem redimensionada.

(a)

Fonte: O autor.

Uma vez que a ROI tenha sido determinada, o processo de analise das imagens é
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iniciado. A partir desta etapa, cada imagem selecionada recebe o mesmo conjunto de
operagoes para obtencao das caracteristicas do meio poroso nela contido. Iniciando pelo
recorte da ROI e aplicacao do filtro Gaussiano, com kernel de tamanho 5x5. Este parame-
tro foi definido de modo experimental e projetado para que o filtro nao tornasse a imagem
muito suavizada, ao ponto de perder a representacdo das curvas de contorno dos poros
mais evidentes. A preservacao dessas caracteristicas pode ser observada nas Figuras 29.b
e 29.c.

5.1 RESULTADOS DA SEGMENTACAO

Apbs o pré-processamento, as imagens foram conduzidas para a etapa de segmentagao com
a implementacao do algoritmo de limiarizacao global proposto. Os valores dos parametros
determinados para o algoritmo foram de [1=0,3 e [2=0,7. Esses valores foram atribuidos
ap6s uma sequéncia de testes em que os valores de validacao foram considerados. Com

isso, os valores de limiar encontrados para cada amostra podem ser vistos na Tabela 4.

Tabela 4 — Intervalo com valores de limiarizagao aplicados na segmentacao das amostras.

Valor de limiarizacao

Amostras
Minimo Maximo Meédio

Amostra 1 2160 2315 2272
Amostra 2 2034 2222 2167
Amostra 3 1788 2151 2113
Amostra 4 2069 2216 2160
Amostra 5 2067 2401 2229
Amostra 6 2139 2266 2235
Amostra 7 2148 2263 2220

Fonte: O autor.

O resultado da segmentacao em algumas imagens pode ser visto na Figura 30, para as
amostras utilizadas no estudo. Como nao ha um ground truth para o conjunto de dados
no estudo, a validagao deste processo foi realizada pela comparacao dos valores gerais de
porosidade obtidos por essa técnica e por ensaios fisicos realizados em laboratorio.

Além da técnica de segmentacao proposta, ao longo do estudo foram implementadas
outras técnicas para avaliacdo como a limiarizagao pelo método de Otsu, Watershed e
agrupamento por k-means. Estes algoritmos foram escolhidos por terem apresentado bons
resultados na caracterizacdo de minerais a partir de imagens de uCT, como aponta o
review realizado por Guntoro et al. (2019). Apesar dos métodos terem demonstrado bons
resultados na andlise de rochas de outra natureza (LEU et al., 2014; TAUD et al., 2005),
a implementagao desses métodos ao conjunto de dados disponiveis neste trabalho foi

fundamental para avaliar o desempenho das estratégias em termos de precisao e em relacao



52

Figura 30 — Fatia da Amostra 7 segmentada pela técnica proposta. (a) Imagem original
e (b) Imagem segmentada (valor de limiar = 2221).

Fonte: O autor.

ao tempo de execucao. A Figura 31 apresenta o resultado da segmentacao utilizando as

técnicas citadas.

Figura 31 — Fatia da Amostra 7 segmentada por diferentes métodos: (a) Método de limi-
arizacao Otsu, (b) Watershed e (¢) Agrupamento K-means.
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Fonte: O autor.

A partir da comparacao entre as Figuras 30 e 31 é possivel observar que o método de
segmentacao proposto considera uma maior fracdo de regido porosa contida na imagem.
Este comportamento foi determinante para considerar uma maior proporcao dos pixels
mistos e como forma de compensar a dificuldade de determinar a fracao da porosidade de

sub-resolucao.



5.2 ANALISE DE POROSIDADE

A anélise de porosidade obtida pela técnica de segmentacao proposta das sete amostras,
gerou as curvas de porosidade mostradas na Figura 32. Por meio das informacoes contidas
nas curvas ¢ possivel avaliar como a porosidade varia nos planos transversais ao longo do

eixo correspondente a altura dos plugues.

Figura 32 — Perfil de porosidade das amostras.
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A porosidade média das amostras é apresentada na Tabela 5, juntamente com o per-
centual do volume analisado comparado ao volume total da amostra. Como resultado do
recorte das imagens devido a selecao da regiao de interesse, ha uma reducao na repre-
sentatividade volumétrica (RV), expressa pela equacao 5.1, da rocha sob andlise de até
40,76% devido apenas a este fator. Considerando também as fatias removidas antes do

inicio da anélise, a representatividade volumétrica média foi de 48,11%.

RV — volume analisado

5.1
volume total (5-1)

Tabela 5 — Valores de porosidade obtidos pela técnica de segmentagdo proposta e a re-
presentatividade volumétrica da analise.

Amostras Porosidade (%) Representatividade

volumétrica (%)

Amostra 1 13,62 54,84
Amostra 2 15,30 45,11
Amostra 3 21,35 55,05
Amostra 4 17,64 47,14
Amostra 5 23,36 42,73
Amostra 6 24,91 45,00
Amostra 7 27,00 46,89

Fonte: O autor.

Como critério de comparagao, os valores de porosidade provenientes da segmentacao
das outras técnicas implementadas neste trabalho e por Nova (2020) estao apresentados na
Tabela 6. Os dados obtidos por Nova (2020) foram utilizados pelo fato do estudo ter sido
aplicado ao mesmo conjunto de rochas aqui analisados. A técnica selecionada do trabalho
de Nova (2020) foi a técnica de Pure Vozxel Extraction (PVE) devido a sua relevancia no
campo de caracterizacdo de porosidade em rochas e minerais (COSTA et al., 2018) e pela
boa precisao apresentada nos trabalhos citados.

A validagao dos valores de porosidade obtidos foi feita através da comparacido com os
resultados de experimentos realizados em laboratério com um porosimetro de gas hélio. Os
ensaios foram realizados no Laboratério de Engenharia de Reservatérios de Petroleo (LA-
BRES), vinculado ao Departamento de Engenharia de Petréleo (DPET) da Universidade
Federal do Rio Grande do Norte (UFRN). Os resultados deste ensaio estao mostrados na
Tabela 7.

A andlise de erro das técnicas de segmentacao avaliadas indicam que algumas delas
nao conseguiram representar as porosidades de maneira satisfatoria. A Figura 33 deixa
este fato evidente ao apresentar graficamente todos os resultados de porosidade obtidos
pela técnica proposta, pelas outras técnicas de segmentacao juntamente com os valores

adquiridos pelo porosimetro.
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Tabela 6 — Porosidade calculada por diferentes técnicas de segmentagao

Porosidade (%)

Amostras

Otsu Watershed K-means PVE
Amostra 1 39,27 35,20 37,30 6,78
Amostra 2 18,63 4,13 20,88 17,59
Amostra 3 8,23 6,20 16,95 22,78
Amostra 4 8,27 3,98 18,56 11,74
Amostra 5 15,83 7,23 18,05 22,87
Amostra 6 14,09 8,40 17,89 26,17
Amostra 7 891 8,48 14,06 18,45

Fonte: O autor.

Tabela 7 — Porosidade obtida pelo Porosimetro de Gas Hélio

Amostras Porosidade (%)

Amostra 1 16,17
Amostra 2 24,38
Amostra 3 27,29
Amostra 4 21,05
Amostra 5 22,71
Amostra 6 24,39
Amostra 7 25,21

Fonte: (NOVA, 2020).

Como pdde ser observado no grafico da Figura 31, as implementacoes da segmentacao
pelos métodos de Otsu e por Watershed destacaram majoritariamente os poros mais
evidentes. O fato de nao considerarem com algum grau de releviancia a proporc¢ao das
porosidades intermedidrias impactou diretamente num valor de porosidade inferior ao
calculado pelo porosimetro.

A técnica de agrupamento por k-means apresentou baixas taxas de erro para a maioria
das amostras analisadas e obteve bons resultados como forma de extrair caracteristicas
petrofisicas desse conjunto de rochas (CARDOSO; BARROS; BARBOSA, 2020). No entanto,
durante a andlise desse algoritmo, notou-se que o mesmo apresentava um comportamento
indesejado ao ser aplicado nesse contexto. Observou-se que em imagens com elevado per-
centual de poros, o valor do limiar de segmentacgao sofre uma redugao quando comparado
com imagens com menos poros evidentes. Isso implica que a porosidade calculada possui
comportamento inversamente proporcional ao esperado.

Essa caracteristica fica evidente ao se comparar os resultados obtidos entre os resulta-
dos da Amostra 1 e a Amostra 7, por se tratar de amostras com estrutura porosa muito

divergentes, exemplificada na Figura 34. A Amostra 1 é o testemunho com a maior pre-
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Figura 33 — Resultados de porosidade obtidos pelas técnicas de segmentagao de imagens
e pelo porosimetro.

40 Otsu
* Watershed
35 * K-means
H PVE
a0l @ Analise Prosposta
-@-Porosimetro
_ UL N . ¢
&\0/25* .—‘— ‘\\ —__‘ ________ [ ] -
o PN 8-
© 20+ ," L 4 _
o L ]
3 o o ¢
LI ¢ .
|
or * |
n * *
5r * * i
| | | | | | |

Amostra 1 Amostra2  Amostra3 Amostra4  Amostra5  Amostra6  Amostra 7

Fonte: O autor.

dominancia de poros de sub-resolucao, dentre as amostras utilizadas no estudo, e quase
nao ha grandes poros evidentes nas imagens escaneadas. Pela dificuldade em quantificar
os poros nessas condigoes a partir da segmentagao, este é o exemplar mais desafiador em
termos de extragao de porosidade. Ja a Amostra 7, apresenta uma diversidade maior de
poros, contendo muitos poros considerados médios e grandes.

Ao comparar as porosidades das amostras 1 e 7, respectivamente, obtidas pelo poro-
simetro (16,17% e 25,21%), com os valores calculados utilizando o algoritmo de k-means
(37,30% e 14,06%), nota-se que houve uma consideragao excessiva da porosidade para a
Amostra 1 e uma sub-quantificagdo de poros para o plugue niimero 7. Esse comporta-
mento foi similar também nas técnicas de limiarizacao pelo método de Otsu e Watershed.
Dentre as abordagens ja conhecidas na literatura e que foram apresentadas neste trabalho,
a técnica baseada no algoritmo de PVE mostrou-se como sendo a mais confiavel, apresen-
tando um baixo valor de erro e alto indice de correlagdo quando comparados aos valores
obtidos pelo porosimetro (R?= 0,70) (NOVA, 2020). Neste caso, o valor de R? indica o
grau de dependéncia linear entre as medig¢oes de porosidade.

Considerando a analise de erro para a porosidade entre todas as técnicas discutidas,
observa-se que os resultados obtidos pela técnica de segmentacao proposta apresentaram
baixa taxa de erro, resultando na menor raiz do erro médio quadratico (RMSE) dentre
elas (4,47%), como pode ser visto na Figura 35. Consequentemente, o valor médio do erro
absoluto do algoritmo proposto também foi o menor dentre as andlises, com valor igual a
3,42%.

A heuristica utilizada para o ajuste dindmico do limiar corroborou a capacidade do
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Figura 34 — Representacao do impacto do algoritmo de segmentagao k-means em amostras
com composi¢ao porosa distintas.
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algoritmo em se adaptar a variacdo dos dados de entrada de maneira satisfatoria. A
técnica proposta mostrou-se robusta ao tratar amostras com composicao porosa variada,

mantendo a consisténcia das inferéncias para a maior parte dos casos.
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Figura 35 — Raiz do erro médio quadratico das técnicas de segmentacao analisadas.
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5.3 CARACTERIZACAO DOS POROS

Na sequéncia do fluxo proposto, o algoritmo se encarrega de extrair caracteristicas mor-
folégicas dos poros destacados na etapa de segmentagdo. Ao serem individualizados pela
técnica de deteccao de contornos, a area de cada poro é contabilizada. Ao final do pro-
cessamento de todas as imagens, pode-se representar a distribuicao dos poros conforme a
area presente no volume das rochas analisadas.

A Figura 36 apresenta a frequéncia acumulada dos poros encontrados de acordo com a
sua area. Esta é uma forma de expressar tragos da composicao da porosidade de maneira
mais detalhada, levando em consideragao também a morfologia dos elementos do meio
pOroso.

A Figura 37 exibe a comparagao da composicao das porosidades das amostras em rela-
¢ao a area. Percebe-se que a formagao da porosidade entre as amostras diverge considera-
velmente. Por meio do grafico, pode-se dividir as amostras analisadas em 2 sub-grupos. O
primeiro sub-grupo ¢é representado pelas amostras cuja composi¢ao porosa é predominan-
temente formada por poros de areas pequenas. Este é o caso das amostras 1, 2 e 4. Essa
caracteristica esta atrelada diretamente aos valores de porosidade medidos, dado que as
amostras com menor percentual de poros em sua composi¢ao fazem parte deste conjunto.

No restante das amostras, nota-se que a proporcao de poros grandes representam um
valor consideravel na porosidade total do plugue. Para ilustrar este fator basta observar
o comportamento das curvas para areas de até 50 mm?. No caso da Amostra 6, os poros
com &rea igual ou inferior a este valor correspondem a cerca de 51,4% do valor total de

porosidade, enquanto que no caso da Amostra 1 esse intervalo seria correspondente a



99

Figura 36 — Frequéncia acumulada dos poros conforme a area.
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Fonte: O autor.

94,3% presente no plugue.

(g) Amostra 7

A anélise do erro desses dois sub-grupos ratifica quantitativamente a dificuldade dos

algoritmos de segmentacao em quantificar a porosidade em rochas cuja proporcao de

porosidades de sub-resolucao é expressivo. Constatou-se uma taxa de erro 85% superior

para as amostras com maior representatividade dos micro-poros (RMSE = 5,79), quando



Figura 37 — Comparacao da representatividade da porosidade de acordo com a area.
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comparado com o valor das amostras do sub-grupo 2 (RMSE = 3,13).
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5.4 DISTRIBUICAO DA ORIENTACAO DOS POROS

Além da caracterizacao realizada em razao da area, foram obtidos dados sobre a orientacao
dos poros encontrados. Esses resultados sao fundamentais para compreender melhor os
casos de anisotropia e avaliar de maneira apropriada condigoes referentes a dinamica de
escoamento dos fluidos na regiao. Os diagramas de roseta foram utilizados como objetos
graficos de representacao da distribuicao da orientagdo dos poros obtidos pela técnica

proposta.

Figura 38 — Diagramas de roseta para os poros (a) pequenos, (b) médios e (c¢) grandes da
Amostra 5.

2w,
\\ﬁ
\

Fonte: O autor.

Conforme proposto no algoritmo, os poros encontrados foram divididos em trés classes,
conforme a sua area. A Figura 38 apresenta os resultados dessa analise para a Amostra
5. Nota-se que cada classe de poros apresenta regioes de dominancia distintas. Como
as orientagoes dos poros de maior area tendem a ser mais relevantes pela capacidade de
conducao de fluido, serao apresentados os resultados obtidos para os poros dessa categoria
para todas as amostras.

Como forma de validacao desses resultados, foi conduzido em paralelo o processamento
do mesmo conjunto de amostras utilizando o software ImageJ e a técnica de segmenta-
¢ao de limiarizacao pelo método de Otsu. Apesar desta técnica nao ter apresentado bons
resultados para o calculo da porosidade, mostrou desempenho razoavel na determinagao
dos macro-poros. Por isso, ela foi utilizada para obter valores de referéncia para compa-
racao da orientacao dos poros grandes. A obtencao dos angulos foi realizada a partir do
recurso que consiste na aplicagdo de uma elipse nos poros encontrados e com isso, calcular
a orientagao da elipse de acordo com o posicionamento dos seus eixos. Trata-se de uma
técnica tradicional da literatura, usualmente aplicada nesse contexto (BONFIM, 2020).

A Figura 39 contém os diagramas de roseta obtidos por ambos os métodos. Na Figura
39a ¢é possivel verificar o resultado da andlise sobre a orientacao dos poros através da

abordagem proposta. A imagem a direita, Figura 39b, contém a representacdo obtida
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Figura 39 — Comparacao do diagrama de orientacao dos poros grandes da Amostra 7.
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usando os recursos do ImageJ. Essa forma de comparar os resultados foi replicada para
as outras amostras e apresentadas na Figura 41.

Os diagramas gerados apresentaram alto grau de semelhanca entre os modelos obtidos
e os dados de referéncia para a maioria das amostras. A correlacao entre os resultados,
expressa pelo coeficiente de determinacdo (R?), mostra que os modelos encontrados para

5 amostras apresentaram valores superiores a 77%.

Figura 40 — Correlagdo entre os diagramas de orientagdo de poros obtidos pelo método
proposto e por técnica classica com o ImagelJ.
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O sucesso dessa analise pode ser atribuido ao fato das técnicas de segmentagao uti-
lizadas terem apresentado resultados similares. Para as amostras 1 e 2, percebe-se que
nao houve alto grau de similaridade entre as representacoes como nos outros casos. Um
dos motivos associados a essa discrepancia estda na dificuldade de segmentacao para as
amostras com maior concentracao de poros de menor area, como pode ser visto na Figura
36. Para esses casos, algoritmos de segmentagdo mais sofisticados sdo necessarios para

prover informagdes mais precisas quanto a morfologia dos poros.

Figura 41 — Comparacao do diagrama de orientacao dos poros grandes das amostras.
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5.5 TEMPO DE PROCESSAMENTO

Como parte fundamental do estudo, o tempo de execucao da implementacao da técnica
proposta foi registrado para cada amostra. Os tempos podem ser visualizados na Tabela
8 e mostram que a técnica proposta levou em média 08:56s para analisar os dados de
uma amostra, representada por 1136 imagens em média. Esses valores foram obtidos
pela execugdo em um computador com as seguintes configuragoes: processador Intel i7-
4500 (1,8GHz - 2,4GHz), 8GB de memdéria RAM e GPU Nuvidia Geforce 840M. Embora
presente no computador, o processamento em GPU néo foi constatado durante a execucao

das anélises.

Tabela 8 — Tempo de execucao do método proposto.

Amostras Tempo (min:s)
Amostra 1 11:06
Amostra 2 6:56
Amostra 3 9:16
Amostra 4 13:23
Amostra 5 5:31
Amostra 6 3:41
Amostra 7 12:41
Tempo médio 8:56

Fonte: O autor.

Os resultados mostraram que o tempo de processamento para o algoritmo proposto nao
esta associado apenas ao volume do conjunto de dados de entrada. Esse aspecto pode ser
notado pela comparacao entre os tempos de andalise das Amostras 4 e 5. Como apresentado
na Tabela 3, apesar destas amostras apresentarem volumes de dados muito similares, a
execucao das analises tiveram duracoes bem discrepantes. Este comportamento pode ser
justificado pelo fato da andlise morfolégica dos poros depender da quantidade de poros
destacados na etapa de segmentacao.

Comparando esses resultados com o tempo de processamento das outras técnicas
de segmentagao aplicadas (Otsu, Watershed e k-means) ao mesmo conjunto de dados,
constatou-se que o algoritmo proposto apresentou o 2° menor tempo médio, ficando atras
apenas do método de Otsu (5:58s). Dois fatores foram preponderantes para que esta
técnica tivesse um tempo tao reduzido: a velocidade do algoritmo e a influéncia da sub-
detecgao de poros, o que tornou a etapa de analise morfolégica mais rapida. Os resultados
da medicao dessa analise podem ser vistos na Tabela 9. O tempo de processamento do
algoritmo de PVE, nao foi apresentado no trabalho publicado, por isso nao foi utilizado
como elemento de comparacao.

Sabe-se que grande parte dos softwares comerciais demandam um tempo significativo



65

Tabela 9 — Tempo de execucao das técnicas de segmentacao avaliadas.

Tempo de processamento (min:s)

Amostras
Otsu Watershed K-means
Amostra 1 10:16 14:10 12:35
Amostra 2 4:01 8:43 6:24
Amostra 3 5:08 13:58 10:36
Amostra 4 6:31 17:12 13:49
Amostra 5 4:38 16:03 12:43
Amostra 6 2:22 7:53 5:30
Amostra 7 5:13 12:33 14:29
Tempo médio 5:58 15:45 10:52

Fonte: O autor.

para extracao de algumas caracteristicas petrofisicas de rochas digitais devido a diversos
fatores: o volume elevado dos dados de entrada, as multiplas etapas de parametrizacao
e a complexidade computacional na execucao dos algoritmos sao as principais causas
desse gargalo. Dependendo dos algoritmos implementados, além da demanda de tempo,
ha requisitos restritos sobre a capacidade computacional da maquina que executara as
tarefas.

Casos como este podem ser observados no trabalho de Chauhan et al. (2016), cuja
aplicagao levou 15:35s, no melhor dos casos, para extrair informagoes do meio poroso de
10 fatias de um plugue de arenito. Em Bonfim (2020), a autora realizou andlise de fraturas
em imagens de formato 1000 x 1000 pixels e obteve tempo médio de execucao de 2,76
segundos por imagem.

Nesse estudo, ao todo foram analisadas 7950 fatias, resultando em um tempo médio de
execucao de 0,47s por fatia. E valido ressaltar que a obtencdo desses resultados nao depen-
deu de parametrizagoes por parte do usuario. Todos os procedimentos foram realizados
de maneira automatica desde a importacao dos dados até a exportacao dos resultados.

Visando reduzir o tempo médio da andalise por amostra, foram realizados testes de
sensibilidade para avaliar como o sistema proposto se comporta ao extrair as mesmas
propriedades considerando um nimero menor de fatias por volume. Os testes foram con-
duzidos a partir de execugoes adicionais do método proposto em que, ao invés de importar
fatias subsequentes da pilha para serem analisadas, foram importadas imagens igualmente
espacadas, como pode ser visto na Figura 42. A consequéncia direta provocada por esta
alteracao é refletida na reducao do tempo de processamento demandado por amostra.

A implementacao desses experimentos permitiu avaliar o impacto das novas condig¢oes
sobre os resultados obtidos anteriormente. A Tabela 10 apresenta os valores de porosidade
obtidos nos testes de sensibilidade. Nota-se que a dispersao da porosidade foi muito baixa

em todos os casos, de modo que os desvios padroes calculados para as novas medi¢oes
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Figura 42 — Representacao da alteragao da amostragem das imagens da pilha durante os
testes de sensibilidade. Considerando (a) 100% do volume, (b) 50% do volume
e (¢) 25% do volume.

(a) 100% do volume (b) 50% do volume (c) 25% do volume

Imagens analisadas Imagens nio analisadas

Fonte: O autor.

foram inferiores a 0,1% em relagdo ao valor computado com 100% das imagens. No pior
cenario, quando 1/20 das fatias foram utilizadas, o valor do RMSE aumentou em apenas
0,05%, equivalente a uma piora de 1,06% quando comparado ao valor original. A consis-
téncia das medigoes pode ser atribuida a relacao de continuidade da porosidade ao longo
da amostra, como pode ser observado nos perfis exibidos na Figura 32, em que as taxas
de amostragem empregadas foram capazes de coletar as principais caracteristica da curva

de porosidade das amostras.

Tabela 10 — Resultados de porosidade obtidos pelo método proposto considerando fracoes
de 100%, 50%, 25%, 20%, 10% e 5% das imagens.

Fracao dos dados Porosidade (%)
analisados Amostral Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra5 Amostra 6 Amostra 7
100% 13,62 15,30 21,35 17,64 23,36 24,91 27,00
50% 13,62 15,34 21,36 17,62 23,35 24,90 27,02
25% 13,61 15,33 21,35 17,60 23,36 24,88 27,02
20% 13,64 15,29 21,28 17,62 23,33 24,87 27,02
10% 13,62 15,30 21,29 17,59 23,32 24,79 27,04
5% 13,65 15,21 21,25 17,56 23,20 24,76 27,02

Fonte: O autor.

Além da porosidade, os dados relacionados a distribuicao da area dos poros também
foram avaliados. O grafico da composicao das porosidades das amostras de acordo com
o tamanho dos poros encontrados ¢é exibido na Figura 43, para o teste de sensibilidade
conduzido com 5% das imagens. Qualitativamente, nota-se que os tragos da composicao

da porosidade mantiveram-se muito similares aos obtidos pela inspecao de todas as fatias
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disponiveis para cada rocha (Figura 36). Analiticamente, pode-se constatar a semelhanga
entre as curvas através do cdlculo dos coeficientes de correlacao, cujo valor médio para as
sete amostras foi igual a 0,998. A principal diferenca notada entre as curvas obtidas neste
caso, com as curvas apresentadas na Figura 36, esta associada a aparéncia discretizada
para algumas rochas. O surgimento deste comportamento é devido a quantidade reduzida
de classes de poros contabilizados. Este fato ocasionou transi¢oes mais bruscas entre poros

detectados com areas distintas.

Figura 43 — Comparacao da representatividade da porosidade de acordo com a area, con-
siderando o processamento de 5% das fatias.
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Fonte: O autor.

A andlise do teste de sensibilidade segue com a verificacao dos diagramas com as
orientagdes dos poros encontrados. Assim como no fluxo original, a cada execucao com
um numero reduzido de imagens foram armazenados as distribui¢des de orientacao dos
poros detectados. Para comparar os resultados, os diagramas obtidos com processamento
completo das imagens foram utilizados como modelos de referéncia. Apenas os diagramas
com a representagao dos poros grandes foram utilizados pela relevancia em seu significado
fisico. Foi observado que as dire¢oes com maior dominancia foram preservadas em todas
as imagens amostradas. Preponderantemente, houve apenas um mudanca de escala nas
amplitudes dos eixos, devido a redu¢ao na quantidade de poros detectados.

Em relagao ao tempo de processamento, houve uma reducgao significativa na duragao
dos experimentos, como esperado. A partir dos dados apresentados na Tabela 11, verifica-
se que essa reducao foi proporcional a fragdo do volume total analisado em cada execucao.
O tempo médio de processamento dos plugues foi reduzido de 8:56s para 0:23s quando

apenas 5% das imagens foram utilizadas na andlise. E vélido ressaltar que a precisao
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Figura 44 — Comparacao da distribuicao de orientacao dos poros grandes apds o proces-
samento de 5% e 100% das imagens.
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Fonte: O autor.

dos resultados avaliados neste trabalho nao foram afetadas de maneira impactante pela
diminui¢ao no nimero de imagens analisadas.

Portanto, esses experimentos demonstraram que ao importar fatias igualmente espa-
¢adas num conjunto de imagens microtomograficas foi possivel reduzir o tempo de aqui-
sicao de algumas propriedades petrofisicas para o conjunto de amostras analisados. Uma
hipdtese que poderia justificar este resultado estd relacionado a composicao das microes-

truturas contidas no volume apresentarem continuidade capaz de ser representada pela
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Tabela 11 — Tempo de processamento obtido pelo método proposto considerando fracoes
de 100%, 50%, 25%, 20%, 10% e 5% das imagens.

Fracgao dos dados

Tempo de processamento (min:s)

analisados Amostral Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra5 Amostra 6 Amostra 7
100% 11:06 6:56 9:16 13:23 5:31 3:41 12:41
50% 6:08 3:13 4:33 6:05 3:52 2:09 5:42
25% 2:28 1:26 2:06 2:36 1:33 0:46 1:51
20% 2:08 1:18 1:56 2:24 1:23 0:41 1:42
10% 1:02 0:33 0:46 1:02 0:27 0:19 0:47
5% 0:30 0:20 0:23 0:36 0:16 0:10 0:24

Fonte: O autor.

taxa de amostragem espacial utilizada nos experimentos.
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6 CONCLUSAO

6.1 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem para extracao de propriedades petrofisicas do
meio poroso em imagens microtomograficas 2D de rochas carbonaticas. O método pro-
posto inclui uma técnica de segmentacao de imagens, baseada na analise do histograma,
para calcular os valores de porosidade, a area e a orientagao dos poros.

Todos os procedimentos contidos no fluxo da andlise foram desenvolvidos para se
adaptar de maneira autonoma aos diferentes conjuntos de imagens de entrada utilizadas
no estudo. Por isso, o algoritmo foi elaborado para selecionar e calcular as propriedades
automaticamente, apés o carregamento das imagens.

No total foram analisadas sete amostras de rochas calcarias escaneadas em pCT de
raios-X. Os resultados dos calculos de porosidade foram comparados com diferentes téc-
nicas de segmentagdo presentes na literatura e por ensaios laboratoriais utilizando um
porosimetro de gas hélio como forma de validagao dos resultados. Os resultados indicaram
que o método proposto apresentou o menor indice de erro dentre as técnicas discutidas.
O processamento das amostras apresentou uma reducao da taxa de erro de 30,6% , em
comparagao com a abordagem classica baseada na segmentacao das imagens 3D disponi-
vel na literatura. Além da boa precisao, o algoritmo desenvolvido mostrou responder bem
a diversidade da estrutura morfologica caracteristica desse tipo de formagao rochosa.

O método proposto também foi capaz de quantificar os poros conforme sua area e
expressar essa informacao de forma grafica, provendo informagoes adicionais sobre a com-
posicao da porosidade da rocha. Os resultados dessa analise mostraram relagao direta com
as porosidades de referéncia obtidas.

Além das areas dos poros, também foram extraidas as informagcoes sobre a orientacao
dos poros. Como forma de validacao, essas informagoes foram coletadas por um método
classico (método de Otsu) e realizado em um software aberto e comparados com a técnica
proposta. Os resultados indicaram consisténcia para a maior parte das amostras. Os casos
em que as divergéncias foram mais significativas ocorreram na amostras em que o método
classico apresentou maior dificuldade de segmentacao das imagens.

O tempo de execugao para realizar a analise foi em média de 8:56s por amostra, o que
representa um excelente valor quando comparado com outras abordagens apresentadas em
aplicacoes similares. Experimentos adicionais mostraram ser possivel reduzir o tempo de
processamento em 95,7%, sem penalizar a extragao de propriedades do algoritmo original.
A implementacao de algoritmos rapidos de caracterizacao possui um papel importante na
industria do petréleo por permitir o processamento de um grande nimero de amostras

de forma eficiente. E importante ressaltar que os codigos implementados nao exigiram
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um computador de alto desempenho para executar a caracterizagao, portanto a utilizacao
de maquina com maior desempenho computacional provavelmente reduzirda o tempo de

analise das amostras.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Sugere-se como trabalhos futuros aumentar o niimero amostras de rochas carbonaticas
analisadas e testar a abordagem proposta em outras litologias para avaliar sua aplicabi-
lidade. Além disso, utilizar a GPU para a execucao do método proposto, na tentativa de
acelerar o desempenho do fluxo de trabalho. Por fim, desenvolver uma interface grafica

para o usuario.
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