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RESUMO

Os materiais porosos sdo caracterizados pela presenca de espagos vazios no seu
interior. A depender da regido de interesse, todo material pode ser considerado
poroso. Uma maneira de identificar a porosidade é através do processamento de
imagens digitais, o qual busca, de forma n&o invasiva, determinar a porosidade do
objeto em estudo. Este processamento de imagens refere-se ao conjunto de técnicas
e métodos utilizados para manipular e analisar imagens digitais em duas ou mais
dimensoes, utilizando computadores e algoritmos especificos. Deste modo, este
trabalho tem como objetivo analisar imagens de rochas fontes de petréleo para extrair
um valor para a porosidade deste material. As imagens do material poroso foram
obtidas por meio da técnica de OCT (Optical Coherence Tomography) e a analise
foi feita através da aplicacéo de algoritmo especifico para a determinagao dos poros,
utilizando a linguagem MATLAB® como ferramenta. Para o processamento das
imagens, inicialmente foi aplicado um filtro de reducao de ruido, obtendo uma melhor
definicdo da regidao da rocha, seguido do processo de binarizagdo por meio do método
de Otsu. Apos a binarizagao, aplicou-se a segmentacao da regidao de interesse,
resultando em uma nova imagem, a qual separa a informacéo proveniente da rocha
e do poro. Em seguida, realizou-se a contagem dos pixels onde foram detectados
0s poros e, finalmente, a determinagcédo da porosidade. Apds o processamento das
imagens, identificou-se a presenga de porosidade no material rochoso, que em uma
imagem binaria é representada por pixels de valor zero (pixels pretos). Assim, foi
calculado o valor da porosidade através da razédo de pixels pretos pelo total de pixels das
imagens, resultando no valor de 25,33%, 0 qual corresponde a uma boa aproximacgao
da porosidade real do material analisado, que é de 17,45%. Também foi determinada a
distribuicdo dos tamanhos dos poros. Os resultados mostram que o algoritmo é uma
ferramenta funcional na determinacao de porosidade de imagens de rochas fonte.

Palavras-chave: processamento de imagens digitais; materiais porosos; porosidade.



ABSTRACT

Porous materials are characterized by the presence of void spaces within their structure.
Depending on the region of interest, any material can be considered porous. One
method to identify porosity is through digital image processing, which seeks to non-
invasively determine the porosity of the object under study. This image processing
refers to the set of techniques and methods used to manipulate and analyze digital
images in two or more dimensions, using computers and specific algorithms. Thus,
this work aims to analyze images of petroleum source rocks to extract a value for the
porosity of this material. The images of the porous material was obtained using Optical
Coherence Tomography (OCT) technique, and analysis was performed by applying
a specific algorithm for pore determination, using MATLAB® language. For image
processing, a noise reduction filter was initially applied to obtain a better definition of the
rock region, followed by binarization using Otsu’s method. After binarization, the region
of interest was segmented, resulting in a new image that separates the information
from the rock and the pore. The pixels, where pores were detected, were counted
and finally the porosity was determined. After processing, porous was identified in
the rock material, represented by zero-value pixels (black pixels) in a binary image.
Thus, the porosity value was calculated by the ratio of black pixels to the total number
of pixels in the images, resulting in a value of 25,33%, which corresponds to a good
approximation of the real porosity of the material analyzed, which is 17,45%. The pore
size distribution was also determined. The results show that the algorithm is a functional
tool in determining the porosity of source rock images.

Keywords: digital image processing; porous materials; porosity.
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1 INTRODUGAO

O processamento digital de imagens envolve a manipulagdo de imagens digitais
por computadores para melhorar a qualidade visual, apoiar sistemas autbnomos em
controle de qualidade e automacao, e otimizar a transmissdao e armazenamento de
imagens. A tecnologia € aplicada em diversos dispositivos, como sensores de satélite e
cameras digitais (Jingar; Panchal; Oza, 2024). As principais tarefas de processamento
de imagem séao redugao de ruido, aprimoramento de imagem, classificacao de pixels e
agrupamento de pixels (Kaestner; Lehmann; Stampanoni, 2008).

Os materiais que possuem espagos vazios em seu interior, sdo caracterizados
como materiais porosos. A porosidade fornece uma fragdo da quantidade de poros
em uma amostra de material em relagdo ao volume total da amostra (Nimmo, 2004).
Ha séculos, os cientistas buscam compreender como os fluidos caminham através
de meios porosos devido as diversas aplicacdes possiveis em variadas areas do
conhecimento, como engenharia de materiais, mecanica, quimica, civil e biomédica
(Vafai, 2005).

A tomografia de coeréncia éptica, do inglés Optical Coherence Tomography,
€ uma técnica de imagem emergente aplicada em diversas investigacdes bioldgicas,
médicas e de materiais, que utiliza a medicdo Optica para detectar a luz retroespalhada
com alta resolugdo e ampla faixa dindmica, com base no atraso optico. Diferentemente
do ultrassom, a OCT se beneficia da alta velocidade da luz para obter suas medi¢des
(Boppart, 2003).

A OCT € uma técnica néo invasiva que usa interferéncia de luz para criar imagens
bidimensionais e tridimensionais de amostras, sejam elas transparentes ou ndo. Ao
combinar feixes de luz de referéncia com luz dispersa pela amostra, a técnica gera
padrdes de interferéncia que sao entao transformados em imagens detalhadas com
alta preciséo (Campello et al., 2014). A aquisicdo de imagem nao destrutiva, através
de OCT, tem a vantagem sobre a imagem destrutiva de que a mesma amostra pode
ser escaneada repetidamente sob diferentes condigdes iniciais ou um processo pode
ser monitorado espacial e temporalmente (Kaestner; Lehmann; Stampanoni, 2008).

Por ser uma técnica de obtencado de imagens nao invasiva e nao destrutiva, a
tomografia por coeréncia Optica se distingue por ser uma ferramenta poderosa para
caracterizagdo estrutural de varios materiais como polimeros, biomateriais e meios
porosos organicos. Além disso, abre possibilidade para caracterizacdo de materiais
pOorosos nao-organicos, entre eles, as rochas fonte de petréleo (Campello et al., 2014).

As técnicas de processamento de imagens surgem como uma solu¢ao nao
destrutiva para andlises de imagens de OCT, podendo ser utilizadas para extrair
informagdes qualitativas e quantitativas das amostras.
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2 INTRODUCAO AO PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Uma definicdo de imagem pode ser dada como uma funcéo que varia em duas
dire¢des (altura e largura) onde cada ponto possui um valor que representa a sua
"cor"ou intensidade. Esses pontos séo identificados por coordenadas (X, y), € o valor
associado a cada um deles indica o quéao claro ou escuro ele é, algo que chamamos de
nivel de cinza ou intensidade. Quando essas posigdes (x, y) e os valores de intensidade
sao contaveis, ou seja, tém uma quantidade limitada e bem definida, estamos lidando
com uma imagem digital. O processamento de imagens digitais € justamente a area
que estuda como tratar essas imagens com a ajuda de computadores. Cada um desses
pequenos pontos que compdem a imagem digital pode ser chamado de elemento da
imagem ou pixel, que € o nome mais comum. Em resumo, um pixel é a menor parte de
uma imagem digital, contendo tanto a localizacdo quanto a informacéo visual daquele
ponto especifico (Gonzalez; Woods, 2006).

A palavra pixel surge como abreviacao de picture element, ou seja, elemento
de imagem. E a menor unidade utilizada para representar uma imagem digital (Sonka,
2015). Dizemos que uma imagem esta em escala de cinza quando os dados da imagem
consistem em apenas um canal de cor, que representa o brilho, a intensidade ou a
densidade da imagem (Burger; Burge, 2016).

2.1 ETAPAS DO PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Ainda, segundo Gonzalez e Woods (2006), as etapas classicas do processa-
mento de imagens incluem:

1. Aquisicao: captura da imagem por sensores digitais, como cameras fotograficas,
microscépios digitais ou equipamentos de tomografia computadorizada;

2. Pré-processamento: aplicacao de filtros para corregao de ruidos, como o filtro
mediana para remover interferéncias em imagens médicas, ou a normalizacao de
brilho e contraste em fotos subexpostas;

3. Segmentacao: divisao da imagem em regides significativas para identificacao
de objetos ou padrdes, como separar areas de vegetagao e areas urbanas em
imagens de satélite, ou isolar células em imagens microscopicas;

4. Extracao de caracteristicas: medi¢ao de atributos como forma (circularidade
de graos), tamanho (didmetro de particulas), borda (deteccédo de contornos de
pecas mecanicas) e textura (rugosidade de uma superficie metalica);

5. Pés-processamento e interpretacao: visualizagao de resultados, como realce
de regides de interesse em exames de ressonancia magnética, tomada de decisao
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baseada em reconhecimento de padrdes para controle de qualidade industrial, ou
integracao das informacdes extraidas em modelos computacionais para previsao
ou simulacgao.

2.2 TIPOS DE IMAGENS

As imagens digitais sao classificadas com o tipo de informagéao que contém:

 Binarias: possuem apenas dois valores (0 e 1), representando preto e branco.
Sao ideais para analise de contornos e formas apo6s a segmentacao;

» Escala de cinza: cada pixel possui um valor entre 0 e 255, permitindo uma
representacao tonal da intensidade luminosa;

 Coloridas: também conhecida como imagem RGB, que é um tipo de imagem
digital formada pela combinacao de trés cores basicas: vermelho (Red), verde
(Green) e azul (Blue), dai vem a sigla RGB.

Cada tipo de imagem possui vantagens e aplicacoes especificas de acordo com
a complexidade do fendmeno analisado. A figura 1 mostra um exemplo de uma mesma
imagem em diferentes tonalidades de cor: (a) colorida (combinagéo de cores vermelha,
verde e azul, totalizando (2%)3 = 16.777.216 cores; (b) escala de cinza (tonalidade entre 0
e 255 tons de cinza); (c) binaria (apenas duas cores: preto e branco)

Figura 1 — Diferentes tonalidades de cor para uma mesma imagem.
(a) (b) ()

Fonte: O autor (2025)

2.3 CONVERSAO PARA ESCALA DE CINZA

A conversdo para escala de cinza € uma etapa comum no pré-processamento
de imagens, especialmente quando a informagéo de cor ndo é essencial para a anélise.
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Existem diversas maneiras de realizar essa conversao, uma delas é dada por:
I=0,2990R +0,5870G + 0,1140B (2.1)

Essa transformagéo é aplicada pelo MATLAB® por meio da fungéo rgb2gray (The
MathWorks, 2025).

Por exemplo, uma imagem colorida que possui um determinado pixel com cores
RGB (120, 170, 240), ao ser convertido para escala de cinza ficaria com o valor do
pixel igual a:

1=0,2990-120+0,5870-170+0,1140-80 = 145

A figura 2 mostra: (a) a imagem colorida e (b) a imagem transformada em escala
de cinza.

Figura 2 — Converséao de um pixel RGB para escala de cinza.
(a) (b)

Fonte: O autor (2025)

2.4 FILTRAGEM E REALCE

As técnicas de filtragem de imagens digitais fazem parte do processamento de
imagens e buscam obter transformagdes com o objetivo de fazer alteragbes necessarias
para determinado proposito.

Essas técnicas sdo geralmente utilizadas em imagens em niveis de cinza. O
processo de filtragem no dominio espacial atua sobre cada pixel e € similar a uma
operacao matematica chamada convolucao (Backes; Sa Junior, 2016). A figura 3
mostra um exemplo de aplicagdo de convolucao de duas matrizes.
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Figura 3 — Processo de filtragem por convolucdo de matrizes

PIXEL DA MATRIZ ORIGINAL

1]2]2]3]4]2
12/3[4]0]1]
2[3]1]of1]2]
3l4]ol1]2]3]|aToTT
lo[1[2[3]4][oToTo
~ L0101 roTiT2T3T4]0
/ 214[6]5(2]1
MATRIZ DE CONVOLUCAO 2168(0(2|2
3[5]0(2]4]3
4lol1]2]3]0

PIXEL RESULTANTE

Fonte: O autor (2025)

A convolucgéo é uma operacao fundamental na abordagem linear para andlise de
imagens. Ela é representada por uma integral que mede o grau de sobreposi¢ao entre
duas funcgdes, f(r) e h(t) a medida que uma delas é deslocada sobre a outra (Sonka,
2015).

A convolucao unidimensional de uma imagem f por uma mascara h € dada por:

a

b
hx, )« f(x, )= ). Y h(s,)f(x—s,y—1) (2.2)

S=—at=-p

em que a e b se referem a metade da altura e da largura, respectivamente, da mascara
h.

A filtragem no dominio do espaco age diretamente sobre os pixels da imagem.
Por exemplo, o filtro de média € um filtro linear que utiliza uma mascara (ou janela) que
percorre pixel a pixel da imagem. Para cada posicao da mascara, calcula-se a média
dos valores dos pixels vizinhos, gerando um novo valor para o pixel central:

1 N
F:Nizzlxl'

onde x; representa os valores dos pixels sob a mascara e N é o numero total de pixels,
considerados na vizinhanca.

E possivel ver na figura 4 a diferenca entre: (a) uma imagem com ruido e (b) o
resultado da aplicagéo do filtro de média para eliminacdo desse ruido.
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Figura 4 — Imagem com presenca de ruido e resultado da filtragem por filtro de média.
(a) (b)

Fonte: (Edge Al and Vision Alliance, 2025)

2.5 SEGMENTAGCAO E EXTRACAO DE REGIOES DE INTERESSE

A segmentacao visa isolar objetos ou padrbes de interesse dentro da imagem.
Pode ser baseada em limiarizacédo, contornos, regides conectadas ou morfologia
matematica. Essa etapa é essencial em aplicacbes como reconhecimento de padroes,
diagnéstico médico e controle de qualidade (Sonka, 2015).

2.5.1 Segmentacao por limiarizacao

Uma imagem em niveis de cinza possui tonalidades que vao de 0 a 255, onde 0
representa a cor preta e 255 a cor branca. Imagens binarias tém uma interpretacao
visual simples: um pixel com valor 0 aparece preto, enquanto um pixel com valor 1
aparece branco (Jingar; Panchal; Oza, 2024). Um exemplo de imagem binaria ja foi
mostrado na figura 1c.

Para binarizar uma imagem é preciso determinar um limiar / e a partir do valor
desse limiar, todos os pixels maiores que / assumirdo o valor 1, enquanto o restante
dos pixels se tornardo 0. Matematicamente essa regra pode ser escrita como:

Floy) = {1, flx,y)>1
0, flx,y)=l

sendo f(x,y) a funcdo que representa a imagem e [ é o valor do limiar estabelecido.

Para que a binarizacao seja eficiente, é necessario escolher um valor de / que
separe bem o objeto do restante da imagem. Caso contrario, ou a imagem fica muito
escura (excesso de pixels pretos) ou fica muito clara (excesso de pixels brancos).

Um método eficaz de encontrar esse limiar € conhecido como Método de Otsu,
gue € uma técnica bastante usada para separar uma imagem em duas partes diferentes,
com base nos tons de cinza dos pixels. A ideia é encontrar um valor de corte, chamado
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de |, que divida a imagem em dois grupos de pixels da forma mais eficiente possivel.
Esse valor é escolhido de modo que os pixels dentro de cada grupo sejam parecidos
entre si (ou seja, com pouca variagao), enquanto os dois grupos sejam bem diferentes
um do outro (com bastante contraste entre eles). De forma simples, o primeiro grupo
inclui os pixels com intensidades que vao de 0 até |, e o segundo grupo inclui os que
vao de I+1 até o valor maximo possivel de intensidade, representado por G (Backes;
Sa Junior, 2016).
Os grupos, as médias e a variancia sao calculados por:

!
ar =Y P(i) (2.3a)
i=0
G
a= ) P(i) (2.3b)
i=l+1
l
p =) iP(i)/a (2.3c)
i=0
G
pa= )Y iP(i)/ay (2.3d)
i=l+1
He=a1p + azpiz (2.3e)
0% = ay(u — o) + az (2 — po)* (2.3f)

As variaveis e simbolos presentes nas equacoes (2.3) sao definidos como segue:

» P(i) — probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i, obtida a partir do histo-
grama da imagem, de modo que Z?ZOP(i) =1;

» | — limiar (threshold) que separa os dois grupos de pixels;
* G — nivel maximo de cinza da imagem (255 para imagens de 8 bits);

» a; — probabilidade cumulativa dos pixels pertencentes ao primeiro grupo (niveis
0 até 1);

 a, — probabilidade cumulativa dos pixels pertencentes ao segundo grupo (niveis
[+1 até G);

» u; — média dos niveis de cinza do primeiro grupo;
* up, — média dos niveis de cinza do segundo grupo;

» u, — média global dos niveis de cinza da imagem;
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- 02 — variancia entre classes, que o método de Otsu busca maximizar para
determinar o limiar ideal.

Como exemplo de aplicacdo do método, considere a matriz M dada por:

(45 33 145 22 152 41 18 153 27 190]
150 28 39 31 178 44 47 200 194 36
29 23 41 136 181 48 160 34 142 27
19 37 49 201 189 43 199 32 144 25
46 20 35 42 31 172 193 155 11 39
147 30 14 48 17 50 21 188 26 138
24 40 19 133 176 23 182 46 170 28
12 139 36 191 45 200 33 196 174 163
185 29 37 201 156 16 47 178 15 137
142 21 22 32 43 40 153 13 38 149

Essa matriz gera a imagem mostrada na figura 5:

Figura 5 — Imagem em escala de cinza formada pela matriz M

Fonte: O autor (2025)

Por construgao, os pixels “escuros” estdo no intervalo [0,50] e os “claros” em
[130,255]. N&o ha pixels com niveis entre 51 e 129.
Dado um limiar I, calculam-se, usando as equacgdes 2.3:
60

!
ai=) Pi)=——=0.6
1 l;o (@) 100
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G

40

a= ) Pl)=—=04
i=l+1 100
Y! ,iP{@ 1907

g = ==0 = ~31.7833
a 6
Y&, iPG) 6732
Lo = = = 168.3000

ap

[t = ay 1 + az o = 19,06998 + 67,32 = 86.39

2 2
0 = ay (w1 — )"+ az (2 — )
=0,6(31,7833 —86,39)> +0,4(168,3 — 86,39)>
=4472,8321

Como nao existem pixels no intervalo [51,129], qualquer limiar
1 €{50,51,...,129,130,132}

separa exatamente os mesmos conjuntos de pixels. Por consequéncia, os valores
calculados para a variancia nesse intervalo serdo os maiores possiveis e idénticos
entre si, ou seja, todos terdo o valor dado por o? = 4472,8321.

Calculando explicitamente:
02(49) ~ 4339.6713, 0%(50) ~4472.8321, 02(132) ~4472.8321, 0>(133) ~4384.8438.

Assim, o valor maximo é

o?(l) = 4472.8321 para todo [ € [50,132] |

Em implementagdes que varrem [ de 0 a 255 e escolhem o primeiro [ que atinge o
maximo, o limiar étimo retornado &

[1=50]

Dessa forma, aplicando o valor [ =50 como limiar de binarizagdo na imagem da
figura 5 o resultado € uma imagem binaria, como mostrado na figura 6
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Figura 6 — Imagem binarizada da matriz M.

Fonte: O autor (2025)

O método de Otsu é amplamente utilizado para determinar esse limiar de forma
automatica, maximizando a variancia entre classes. Na figura 7 é possivel ver como se
comporta uma imagem binarizada pela escolha de diferentes valores de /: (a) imagem
original em escala de cinza; (b) limiar abaixo do ideal (/ = 80); (c) limiar obtido pelo
método de Otsu (/ = 134); (d) limiar acima do ideal (/ = 200).

Figura 7 — Imagem em escala de cinza e sua binarizagao para diferentes valores de /.

Fonte: O autor (2025)

2.5.2 Segmentacao por regiao de interesse

E possivel criar regides de interesse, conhecidas como ROls (region of interest)
que podem possuir varios formatos, desde elipses, linhas e poligonos até mesmo
formatos livres, baseados nas caracteristicas da imagem (The MathWorks, 2025).
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3 MATLAB® COMO FERRAMENTA PARA ANALISE E PROCESSAMENTO DE
DADOS

O MATLAB® ¢ o principal software da empresa The MathWorks, Inc. Como o
proprio nome sugere, o MATLAB® foi originalmente criado como um laboratério de
matrizes (Matrix Laboratory). Até hoje, as matrizes continuam sendo o componente
central da linguagem. O software permite realizar operagées matematicas com matrizes
de forma prética, em um ambiente interativo e facil de usar. Com o tempo, 0 MATLAB®
incorporou também fungbes numéricas, calculos simbolicos e ferramentas de visualiza-
¢ao, ampliando seu uso em diversas areas da ciéncia e engenharia (Chapra; Canale,
2014).

O MATLAB® é um software poderoso que possui funcdes integradas capazes
de realizar uma ampla variedade de tarefas, desde operacdes matematicas basicas
até visualizagbes em trés dimensdes. Além disso, 0 MATLAB® oferece um conjunto
completo de estruturas de programacéao, permitindo que os usuarios desenvolvam
codigos personalizados de acordo com suas necessidades especificas (Attaway, 2019).

3.1 FUNCIONALIDADES DO AMBIENTE MATLAB®

Independentemente da finalidade do trabalho o uso do MATLAB® como fer-
ramenta de computacgao técnica contribui significativamente para tornar o processo
mais eficiente e produtivo, seja desenvolver um algoritmo, realizar uma analise, criar
graficos, elaborar um relatério ou construir uma simulacéo. Isso se deve, em grande
parte, ao seu ambiente flexivel, que permite realizar analises avancadas, visualizar
dados com clareza e desenvolver algoritmos com o apoio de uma ampla variedade de
recursos. Com mais de mil funcdes voltadas para areas como matematica, estatistica,
ciéncia e engenharia, 0 MATLAB® oferece acesso imediato a um sistema robusto de
calculo numérico de alto desempenho. Esse poder computacional € complementado
por ferramentas gréficas interativas que facilitam a criagao de representacdes visuais
como graficos, imagens, superficies e volumes. Além disso, 0 MATLAB® conta com
os chamados foolboxes — conjuntos de algoritmos desenvolvidos por especialistas,
voltados para aplicacoes especificas. Essas "caixas de ferramentas"permitem explorar
diferentes técnicas numéricas, analiticas e graficas de forma pratica, sem a neces-
sidade de programar tudo do zero. Com os toolboxes mais avancados, é possivel
expandir ainda mais as possibilidades do MATLAB® em &reas como processamento
de sinais e imagens, andlise de dados, estatistica, modelagem matematica e controle
de sistemas. Tanto as fungdes dos toolboxes quanto as do proprio MATLAB® podem
ser adaptadas e otimizadas conforme as necessidades do projeto (Hahn; Valentine,
2019).
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3.2 TRABALHANDO COM MATRIZES E IMAGENS

Existem fungées no MATLAB® que servem para trabalhar diretamente com
imagens. A seguir sdo listadas as principais funcdes do software que foram utilizadas
no algoritmo do apéndice A.

* A = imread(filename): Lé a imagem do arquivo especificado por filename, infe-
rindo o formato do arquivo a partir do seu conteudo. Se filename for um arquivo
com varias imagens, |é a primeira imagem do arquivo imread (The MathWorks,
2025).

* A = imagesc(C): Exibe os dados da matriz C como uma imagem que utiliza toda
a gama de cores do mapa de cores. Cada elemento de C especifica a cor de
um pixel da imagem. A imagem resultante € uma grade m-por-n de pixels, onde
m é o numero de linhas e n € o numero de colunas em C. Os indices de linha e
coluna dos elementos determinam os centros dos pixels correspondentes (The
MathWorks, 2025).

* I = rgb2gray(RGB): Converte aimagem truecolor RGB para umaimagem em
tons de cinza I. A funcéo converte imagens RGB para tons de cinza, eliminando
as informagdes de matiz e saturagcdo, mantendo a luminancia. Se vocé tiver o
Parallel Computing Toolbox instalado, rgb2gray podera realizar essa conversao
em uma GPU (The MathWorks, 2025).

* B = imfilter(A,h,options,...) Executa filtragem multidimensional de acordo
com uma ou mais opcgoes especificadas. Uma das opcdes € replicate: Os
valores da matriz de entrada fora dos limites da matriz sdo considerados iguais
ao valor da borda da matriz mais préximo. (The MathWorks, 2025).

* T = graythresh(I): Calcula um limiar global T a partir de uma imagem em
tons de cinza I, usando o método de Otsu (Equagdes 2.3). O método de Otsu
escolhe um limiar que minimiza a variancia intraclasse dos pixels pretos e brancos
limiarizados e maximiza a variancia entre as classes. O limiar global T pode ser
usado com imbinarize para converter uma imagem em tons de cinza em uma
imagem binaria (The MathWorks, 2025).

* BW = im2bw(I,level): Converte a imagem em tons de cinza I em uma imagem
binaria BW, substituindo todos os pixels na imagem de entrada com luminancia
maior que level valor 1 (branco) e substituindo todos os outros pixels pelo valor 0
(preto). A funcéo atual para binarizacéo de imagens no MATLAB® & imbinarize,
porém, essa funcgao foi introduzida na versdo r2016a, enquanto que a versao
utilizada neste estudo é a versao r2015b (The MathWorks, 2025).
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e X

zeros (n): retorna uma matriz n-por-n de zeros (The MathWorks, 2025).

* k = find(X,n): retorna os primeiros n indices correspondentes aos elementos
diferentes de zero em X (The MathWorks, 2025).

« TF = isempty(A): retorna valor l6gico 1 (true) se A estiver vazio e valor l6gico 0
(false) caso contrério (The MathWorks, 2025).

* M = median(A) - retorna o valor mediano de A (The MathWorks, 2025).

e SE = strel("disk",r): cria um elemento estruturante em forma de disco, onde
r especifica o raio (The MathWorks, 2025).

« J = imopen(I,SE):realiza a abertura morfol6gica na imagem em tons de cinza ou
binaria I usando o elemento estruturante SE. A operacao de abertura morfolégica
€ uma erosao seguida de uma dilatagéo, usando o mesmo elemento estruturante
para ambas as operacdes (The MathWorks, 2025).

* total = bwarea(BW) estima a area dos objetos na imagem binaria BW. total &
um escalar cujo valor corresponde aproximadamente ao namero total de pixels
na imagem, mas pode ndo ser exatamente o0 mesmo porque diferentes padroes
de pixels s&o ponderados de forma diferente (The MathWorks, 2025).

Essas funcdes fazem parte da Image Processing Toolbox, uma extensao do
MATLAB® dedicada ao processamento de imagens digitais.

3.3 VANTAGENS E LIMITAGOES DO MATLAB®

Entre as principais vantagens do MATLAB® est3o:
 Facilidade de uso e curva de aprendizagem suave;
 Poderosa visualizagao grafica;
» Documentacao extensa e comunidade ativa;
» Ferramentas especificas para diversas areas.
Por outro lado, suas limitacées incluem:
 Custo elevado de licenciamento, especialmente para uso fora do meio académico;

» Desempenho inferior em comparacado com linguagens compiladas como C ou
Fortran, especialmente para tarefas computacionalmente intensivas;

» Dependéncia de toolboxes pagos para funcionalidades avangadas.
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Apesar dessas limitagdes, o MATLAB® continua sendo uma das ferramentas
preferidas em ambientes de pesquisa e desenvolvimento devido a sua eficiéncia e
confiabilidade (Chapman, 2008).
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4 METODOLOGIA

Este estudo adotou uma abordagem metodoldgica de natureza aplicada, ex-
ploratéria e quantitativa, com foco no desenvolvimento e aplicacdo de algoritmos
computacionais para a analise de porosidade e distribuicado do tamanho dos poros de
rochas porosas a partir de imagens binarizadas. A pesquisa envolveu programacao em
MATLAB®e andlise estatistica.

O estudo foi realizado a partir do processamento de imagens de rocha fonte de
petréleo obtidas através da técnica de OCT. Inicialmente, o MATLAB® foi programado
para realizar a leitura dos arquivos no computador e interpretar essas imagens como
matrizes e todo o tratamento feito é baseado em algebra matricial.

41 ANALISE DAS IMAGENS E CARACTERIZACAO DA AMOSTRA

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizadas imagens da amostra
de uma rocha denominada Rocha 266, adquiridas por meio da técnica de Tomogra-
fia de Coeréncia Optica (OCT). Essa técnica permite a obtencdo de imagens em
alta resolugao de estruturas internas, sem a necessidade de destruicdo do material
analisado.

A Figura 8 apresenta a imagem da amostra da rocha fisica utilizada (8a) e
uma ilustragdo esquematica indicando a regiao interna de onde foram obtidas as
imagens (8b). Essa area corresponde a uma sec¢ao transversal da rocha, posicionada
perpendicularmente a superficie analisada, permitindo investigar a distribuicao vertical
dos poros ao longo da profundidade da amostra.

Figura 8 — Imagem da amostra e representacao da regido analisada.

Fonte: (Campello, 2012)

Além disso, a figura 9 apresenta uma das imagens obtidas diretamente da
amostra por meio do equipamento de OCT, ja em escala real, onde a varredura das
imagens é de 6,0 mm e a profundidade maxima atingida é de 1,5 mm. Essa imagem
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serve como exemplo representativo das 160 imagens processadas ao longo deste
trabalho.

Figura 9 — Imagem em escala da rocha 266.

o

Profundidade (mm)

0 1 2 3 4 5 6
Varredura (rmm)

Fonte: (Campello, 2012)

4.2 NOME E CAMINHO DAS IMAGENS

Para trabalhar com as imagens, inicialmente foi necessario indicar ao MATLAB®
em que diretério se encontram as imagens no computador. Isso foi feito definindo
a variavel Diretorio, que retorna os arquivos de imagem contidos no computador
pelo caminho C:\Users\felipe\Documents\MATLAB\MATLAB\Rocha266\. Cada imagem
esta nomeada de forma sequencial, com a primeira sendo rocha266_0001_BScan. bmp,
até a ultima, que € rocha266_0160_BScan.bmp. Dessa forma, para facilitar a leitura
das imagens durante a analise do processamento, foi definido um prefixo e um
sufixo com o retorno rocha266_ e _BScan.bmp, respectivamente. Essas variaveis
percorrerdo o diretério em busca dos arquivos de imagem, cuja totalidade é definida
por TotalImagens.

4.3 ACUMULADORES E MATRIZ DE ARMAZENAMENTO

Ao final do processamento das imagens, é feito um célculo de porosidade total
da rocha analisada, assim como um grafico representando sua granulometria.

Para a porosidade, 0 comando TotalPixels representa a quantidade total de
pixels restantes na imagem j& processada e TotalPoros indica quantos desses pixels
serao considerados poros.

Em relacdo a granulometria, uma matriz de dimensdes m x n é criada, onde m
representa o total de imagens selecionadas para analise e n representa o tamanho do
Raio do elemento estruturante. Essa matriz € definida pela fungao zeros e todos os
seus elementos serdo compostos inicialmente por valores iguais a zero. Posteriormente,
ao aplicar os procedimentos necessarios, os valores obtidos sao inseridos nessa matriz,
substituindo os elementos de valor zero pelos dados encontrados.
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4.4 MATRIZ DE FILTRO PONDERADA

A aplicacao de filtragem para eliminacao de ruido presente na imagem se deu
pela escolha de um filtro de média ponderada P, que é uma matriz de convolugéao
definida por “um filtro ponderado (P) onde o peso do elemento central seria nulo para
que o elemento a ser substituido na matriz ndo tivesse influéncia no valor final. Os
primeiros vizinhos teriam peso igual a 1 e os segundos vizinhos teriam peso igual 1/v/2”
(Campello, 2012, p. 53) :

4.5 LEITURA E PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Nas etapas seguintes é feito um loop para englobar os dados de todas as
imagens lidas pelo MATLAB®, de maneira que as segdes 4.5.1 - 4.5.7 estao contidas
nessa estrutura de repeticao.

4.5.1 Leitura das imagens

Apds a indicagdo das imagens, € preciso fazer a leitura desses arquivos. A
fungdo sprintf retorna uma cadeia de texto como resultado, nesse caso, 0 nome
das imagens, e reune-os na variavel NomeImagem, que servira, junto com a variavel
Diretorio, como um caminho completo para ser aplicado a fungéo fullfile, definindo
a variavel CaminhoImagem.

Portanto, ao aplicar a funcdo imread ao CaminhoImagem com as especificagdes
acima descritas, 0 MATLAB® |4 sera capaz de reconhecer todas as imagens do
diretério como matrizes e estara pronto para aplicar as fungdées e comandos necessarios
para o processamento.

4.5.2 Conversao em Escala de cinza

As imagens obtidas por OCT para andlise de processamento de imagens ja se
encontram em escala de cinza e podem ser trabalhadas desta maneira. Porém, para
garantir que o programa funcione adequadamente para todas as imagens no caso
de haver algum arquivo de imagem em, por exemplo, canais de cor RGB, torna-se
necessario fazer a verificagdo dos arquivos e conversao.

A conversdo para escala de cinza é feita iniciando uma condicional if que verifica
se a imagem esta ou ndo em escala de cinza. Se ja estiver, o arquivo permanece
inalterado. Caso esteja em formato RGB, a fungao rgb2gray converte essa imagem
para o canal de cor desejado.
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4.5.3 Filtragem e binarizacao

Computacionalmente, a precisédo da filtragem foi obtida calculando-se o limiar de
binarizacdo e comparando este valor com uma segunda aplica¢ao do filiro na imagem
filtrada. O comando imfilter aplica o processo de convolu¢ao da matriz da imagem
original pela matriz P definida na secao 4.4.

Uma vez obtida a filtragem, o passo seguinte é determinar o valor do limiar
6timo para binarizacao. A funcao graythresh aplica nas imagens os conceitos vistos
na secao 2.5.1. Cada imagem recebe um valor, que é, entédo, usado na fungdo im2bw
para aplicar a binarizacao em todas elas.

4.5.4 Medianas dos primeiros pixels brancos

Feita a binarizacéo, foi preciso diferenciar na imagem a regido da rocha do
restante da imagem: a parte superior da imagem nao contém o material, enquanto
a parte inferior contém o material, mas néao ha informacéao precisa sobre o sinal de
imagem. Essa diferenciagéo é realizada por meio de uma selegéo de pixels brancos e
pretos dentro de um intervalo especifico onde esta concentrada a maior quantidade de
pixels brancos, que representam a rocha.

A partir da imagem binaria, onde os pixels brancos representam o material da
rocha, obteve-se o valor da mediana das linhas que iniciam os primeiros brancos,
coluna por coluna, nos dois sentidos verticais das imagens. Dessa forma, cada imagem
recebe um intervalo de corte, onde os pixels pretos podem ser interpretados, quase
que em sua totalidade, como sendo parte dos poros.

Afim de determinar essa regido de interesse onde prevalecem as informacoes
sobre a rocha e seus poros, um segundo loop é iniciado. Uma varredura com a funcao
find é feita em busca dos primeiros pixels brancos nas imagens binarias, tanto da
regido superior quanto da inferior e a verificagao € realizada pela fungao isempty,
retornando duas matrizes: PrimeirosBrancos € UltimasLinhas. A mediana é aplicada
por median nessas duas matrizes e assim define o intervalo de recorte nas imagens.

4.5.5 Mascara de poros

E feita uma varredura coluna por coluna na imagem binaria para construir uma
matriz de mascara MascaraPoros associada as regides porosas. Para cada coluna,
determina-se inicialmente a posicdo do primeiro pixel branco. A partir dessa linha,
o cédigo verifica linha por linha até alcangar o indice Medianal.inhas2, em busca do
primeiro pixel preto. Quando encontrado, todas as linhas desta coluna, desde essa po-
Sicdo até Medianal.inhas2, S80 marcadas como true em MascaraPoros, representando
assim a regiao porosa a ser considerada para analises posteriores.



28

4.5.6 Porosidade acumulada

O algoritmo realiza a quantificacao de porosidade considerando a regido definida
pela mascara construida anteriormente. Primeiramente, a matriz PorosConsiderados
€ obtida pela combinacgéo l6gica entre as areas nao preenchidas (“"Binarizacao) e a
MascaraPoros, isolando todas as regides porosas detectadas. Em seguida, extrai-se
uma sub-matriz (PorosidadeConsiderada), delimitada verticalmente entre MedianaLinhas1
e MedianaLinhas?2 e horizontalmente em todas as colunas, para focar a analise numa
area definida da imagem. Dessa regido sao contabilizados o total de pixels (PixelsTotais)
e 0 numero de pixels brancos (PixelsBrancos), correspondentes a porosidade. Por fim,
esses valores sdo acumulados nas variaveis TotalPixels e TotalPoros, permitindo
obter uma nogéao geral da porosidade ao longo das iteracées das imagens processadas.

4.5.7 Granulometria

E realizada uma analise de granulometria morfoldgica por aberturas sucessivas
com elementos estruturantes circulares. Para cada raio especificado no vetor Raio,
€ gerado um elemento estruturante do tipo disco pela fungédo strel, utilizado para
realizar uma operacao de abertura morfolégica (imopen) sobre a matriz de poros
(PorosConsiderados). Em seguida, determina-se a area total dos poros restantes
apo6s a operacao por meio de bwarea, € 0 resultado é armazenado no vetor Granulo
para cada raio avaliado. Por fim, todas as medidas obtidas para a amostra atual sdo
armazenadas na matriz GranulometriaTotal, permitindo representar a distribuicao de
tamanhos de poros em fungéo do raio do elemento estruturante utilizado.

4.6 POROSIDADE FINAL

Obtida a regido de recorte, para eliminar a contagem dos pixels pretos que
nao fazem parte da amostra, uma varredura foi feita em busca desses pixels, coluna
por coluna, aceitando como parte dos poros somente aqueles pixels que surgem
imediatamente apds um pixel branco. Logo, a porosidade pode ser calculada por meio
da relagédo P =100+ P,/(P,+Pp), onde P, e P, representam, respectivamente, os pixels
brancos e pretos das imagens. O indice de porosidade total considerada € calculado
pela razdo entre 0 numero de pixels classificados como poros (TotalPoros) e o total
de pixels analisados (TotalPixels), multiplicada por 100 para representar o resultado
em percentual.

4.7 GRANULOMETRIA TOTAL

O procedimento final foi determinar a area das regides porosas na imagem da
rocha. Com isso, foi utilizado um processo de granulometria, que calcula a quantidade
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de areas de mesmo tamanho em toda a imagem para um raio que varia de 1 a 40
pixels.

Calcula-se, entao, a curva de granulometria acumulada (CurvaGranuloAcumulada)
a partir dos dados armazenados em GranulometriaTotal, utilizando a soma (sum) ao
longo de todas as amostras. Dessa forma, obtém-se uma representacao da distribuicéo
de poros para todas imagens analisadas, permitindo verificar como a area porosa varia
em funcéo do raio do elemento estruturante.

O fluxograma da figura 10 representa as etapas desenvolvidas desde o inicio até
o fim do processo metodolégico, tornando mais clara a sequéncia das etapas adotadas.

Figura 10 — Representacao esquematica do algoritmo de processamento de imagens
para analise de porosidade e distribuicdo dos poros.
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Fonte: O autor (2025)
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram utilizadas 160 imagens sequenciais obtidas por tomografia de coeréncia
optica (OCT), que representam sec¢des transversais de uma amostra de rocha porosa.
As imagens passaram por etapas sucessivas de pré-processamento, binarizacao,
segmentacao e analise morfolégica, com o intuito de identificar e quantificar regiées
porosas.

5.1 IMAGEM ORIGINAL E SUAVIZACAO

A Figura 11 apresenta uma das imagens obtidas diretamente por tomografia
(OCT), ou seja, a imagem sem aplicacao de filtros.

Figura 11 — Imagem original da rocha obtida por OCT.

Imagem inicial sem a aplicagao de filtros
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Fonte: O autor (2025)

Ja a figura 12 mostra uma das imagens originais utilizadas no processamento
apds a aplicacdo do filtro de média ponderada descrito na se¢éo 4.4 da metodologia. E
possivel observar uma melhoria na definicao das regides sélidas da rocha (zonas mais
claras), com significativa atenuacao do ruido presente nas regides mais profundas da
imagem.
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Figura 12 — Aplicagéo do filtro de suavizagdo sobre imagem original da rocha.
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Fonte: O autor (2025)

Esse processo € fundamental para garantir maior precisdo nas etapas seguintes
de limiarizagdo e segmentacao.

5.2 IMAGEM BINARIZADA

A Figura 13 exibe o resultado da binarizacao realizada com limiar adaptativo,
onde os pixels brancos correspondem as regides solidas da rocha e os pixels pretos
representam espagos vazios ou porosos.

Figura 13 — Imagem binarizada com destaque para as regides soélidas (branco).

Imagem binarizada (pixels brancos representam rocha)
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Fonte: O autor (2025)

Nota-se que a binariza¢do preserva com boa fidelidade as estruturas principais
da rocha, servindo de base para o mapeamento dos poros.
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5.3 MASCARA DE POROS DETECTADOS

Com base nas medi¢des das linhas onde predominam os primeiros pixels bran-
cos (4.5.4), foi possivel construir uma mascara légica que isola as regides efetivamente
porosas. A Figura 14 mostra a imagem binaria ja tratada com essa mascara, onde os
poros foram destacados ao longo das colunas a partir do limiar inferior estabelecido
pelas medianas. Neste processo de identificacao dos poros o0 esquema de cores é
invertido: a cor branca representa 0os poros e a cor preta representa a rocha.

Figura 14 — Mascara de poros (preto: rocha; branco: poros detectados).

200 400 600 8OO 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Fonte: O autor (2025)

A varredura vertical por coluna permitiu identificar com precisao os limites supe-
riores e inferiores das zonas de interesse, descartando regides externas nao perten-
centes a amostra rochosa.

5.4 POROSIDADE CONSIDERADA

A Figura 15 mostra a imagem final usada para o célculo da porosidade, resultante
da sobreposi¢cdo da mascara com a imagem binarizada. Somente os pixels pretos
dentro da area recortada (definida entre as medianas superiores e inferiores) foram
considerados como poros validos. Isso assegura que apenas regides internas da
amostra sejam contabilizadas, eliminando interferéncias externas. Essa matriz serviu
de base para a extracao dos valores totais de porosidade por imagem e para o calculo
global ao longo da série de 160 imagens.
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Figura 15 — Regiéo final considerada para o calculo da porosidade.
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Fonte: O autor (2025)

5.5 POROSIDADE CALCULADA

Com base na imagem final processada (Figura 15), que representa a matriz
de porosidade considerada, foi possivel calcular a porosidade total da amostra ao
longo das 160 imagens analisadas. O calculo foi realizado a partir da razdo entre a
quantidade de pixels identificados como poros e o numero total de pixels analisados
dentro da regido de interesse. A férmula utilizada foi:

Pixels brancos da figura 15
Total de pixels da figura 15

Porosidade (%) = (5.1)

Os valores de TotalPoros e TotalPixels foram acumulados iterativamente
a cada imagem, durante a execugao do algoritmo. A regido considerada em cada
imagem foi previamente delimitada pelas medianas verticais, garantindo que apenas
areas pertencentes a estrutura real da rocha fossem contabilizadas. Dessa forma, o
valor obtido para a porosidade total da rocha utilizando a equacéo 5.1 foi de 25,33%.

Esse valor pode ser comparado ao encontrado em (Campello, 2012), na qual
a mesma amostra foi analisada utilizando técnicas complementares e de maior refi-
namento computacional. Nesse estudo, a porosidade encontrada foi de 17,45%. A
diferenca entre os valores obtidos pode ser atribuida a diversos fatores, como:

* 0 uso de filtros e mascaras diferentes para segmentacao das regides porosas;
* recuperacao de sinal da amostra;

» parametros de limiarizagao e na definicdo da regido util de interesse.
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5.6 GRANULOMETRIA MORFOLOGICA ACUMULADA

A Figura 16 apresenta a curva de granulometria acumulada obtida apos a
aplicacao sucessiva da operagao de abertura morfol6gica para elementos estruturantes
circulares com raio variando de 1 a 40 pixels.

Figura 16 — Granulometria acumulada dos poros ao longo de 160 imagens.
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Fonte: O autor (2025)

Observa-se que a maior parte dos poros possui tamanho reduzido, com areas
totais decrescendo a medida que o raio do elemento estruturante aumenta. Isso
indica que a estrutura da rocha apresenta uma distribuicdo predominantemente de
microporos, o que pode influenciar diretamente sua permeabilidade e capacidade de
armazenamento de fluidos.

Para complementar a visualizacao grafica, a Tabela 5.1 apresenta os valores
numéricos da area total dos poros detectados para cada raio utilizado. Os dados
reforcam a tendéncia decrescente da area acumulada a medida que o raio aumenta,
evidenciando a predominancia de microporos na amostra analisada.



Tabela 5.1 — Soma dos pixels dos poros detectados para diferentes raios.

Raio | Soma Raio | Soma Raio | Soma | Raio | Soma
1 9433338 | 11 2295329 | 21 538841 31 91479
2 8216739 | 12 | 1980301 22 | 494709 | 32 | 83611
3 7154405 | 13 | 1730998 | 23 | 405530 | 33 | 56747
4 6441517 | 14 | 1507085 | 24 | 329962 | 34 | 39701
5 5202852 | 15 | 1381263 | 25 |290115| 35 | 26568
6 4320298 | 16 | 1185038 | 26 | 224134 | 36 | 26269
7 3658837 | 17 | 1018910 | 27 | 192294 | 37 12548
8 3355026 | 18 939563 28 | 164701 38 10510
9 2880288 | 19 787190 29 | 149214 | 39 5099

10 | 2469260 | 20 662145 30 | 109508 | 40 0

Fonte: O autor (2025)
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O resultado obtido se aproxima do valor real da porosidade da amostra dado o
grau de simplificagdo metodolégica aplicado. O fato do valor de 25,33% estar dentro
da ordem de grandeza esperada reforca a validade da abordagem e demonstra que o
algoritmo desenvolvido é eficaz em quantificar a porosidade de forma automatizada e
com bom grau de confiabilidade.

Como continuidade deste estudo, pretende-se explorar a aplicacao de outros
filtros e técnicas de processamento de imagem que possam refinar ainda mais a
segmentacao dos poros, com o objetivo de reduzir a diferenga em relagéo ao valor real
da porosidade e aumentar a precisao da analise.
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APENDICE A — ALGORITMO UTILIZADO NO PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

A== m - - Diretorio das imagens ----------

Diretorio = 'C:\Users\felipe\Documents\MATLAB\MATLAB\Rocha266
A

prefixo = 'rocha266_";

sufixo = '_BScan.bmp';

TotalImagens = 160;

R Acumuladores de porosidade ----------
TotalPixels = O0;
TotalPoros = O0;

R Dados para Granulometria ----------

Raio = 1:40;

GranulometriaTotal = zeros(Totallmagens, length(Raio));
H-mmmmmm o - - Matriz de filtro e mormalizacao ----------

P = [0.7071 1.0000 0.7071;
1.0000 0.0000 1.0000;
0.7071 1.0000 0.7071];

FiltroNormalizado = (1 / sum(P)) * P;

R Processamento ----------
for k = 1:TotallImagens
R Nome e leitura da imagem ----------

NomeImagem = sprintf ('%s’%04d%s', prefixo, k, sufixo);

CaminhoImagem = fullfile(Diretorio, NomelImagem) ;
Imagens = imread(CaminhoImagem) ;
R Conversao em Escala de cinza ----------

3
rgb2gray (Imagens) ;

if size(Imagens, 3) =

EscalaCinza

else

EscalaCinza Imagens;

end
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R Filtragem e binarizacao ----------

EscalaCinzaFiltrada = imfilter (EscalaCinza,

FiltroNormalizado, 'replicate');

Limiar = graythresh(EscalaCinzaFiltrada);

Binarizacao = im2bw(EscalaCinzaFiltrada, Limiar);

[nLinhas, nColunas] = size(Binarizacao);

—————————— Medianas dos primetros pizels brancos ----------
PrimeirosBrancos = zeros(l, nColunas);
UltimasLinhas = zeros (1, nColunas);
for col = 1:nColunas
idxBranco = find(Binarizacao(:, col), 1); / de cima

para baizo

if “isempty (idxBranco)

PrimeirosBrancos (col) = idxBranco;
end
idxUltimoBranco = find(Binarizacao(end:-1:1, col) ==
1, 1);
if “isempty(idxUltimoBranco)
UltimasLinhas(col) = nLinhas - idxUltimoBranco +
1
end
end
R Intervalo de corte ----------

Medianalinhasi1

median(PrimeirosBrancos (PrimeirosBrancos

> 0));
Medianalinhas2 = median(UltimasLinhas(UltimasLinhas > 0))
LinhasdeCorte = floor(Medianalinhas2 - Medianalinhasl);
N-mmmmm o - Regiao recortada ----------
Recorte = zeros(LinhasdeCorte, nColunas);
for col = 1:nColunas

El = find(Binarizacao(:, col), 1);

if ~“isempty (E1)

fim = min(E1 + LinhasdeCorte - 1, nLinhas);




end
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Recorte(1:(fim - E1 + 1), col) = Binarizacao(E1l:
fim, col);

end

---------- Mascara de poros ----------

MascaraPoros = false(nLinhas, nColunas);

for

end

col = 1:nColunas
idx_branco = find(Binarizacao(:, col) == 1, 1);
if isempty(idx_branco), continue; end
for linha = floor(idx_branco)+1 : floor(
Medianalinhas?2)
if Binarizacao(linha, col) == 0
MascaraPoros (linha:Medianalinhas2, col) =
true;
break;
end

end

PorosConsiderados = “Binarizacao & MascaraPoros;

—————————— Porosidade acumulada ----------

PorosidadeConsiderada = ~“Binarizacao (Medianalinhasl:

Medianalinhas2, 1:2000) & MascaraPoros(MedianalLinhasi:
Medianalinhas2, 1:2000);

PixelsTotais = numel (PorosidadeConsiderada) ;

PixelsBrancos = nnz(PorosidadeConsiderada) ;

Tot
Tot

alPixels = TotalPixels + PixelsTotais;

alPoros = TotalPoros + PixelsBrancos;

—————————— Granulometria ----------

Granulo = zeros(l, length(Raio));

for

r = Raio
se = strel('disk', r);
PorosAnalisados = imopen(PorosConsiderados, se);

Granulo(r) = bwarea(PorosAnalisados);
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end

GranulometriaTotal(k, :) = Granulo;

A---------- Porosidade Final ----------

PorosidadeTotal = 100 * TotalPoros / TotalPixels;

fprintf ('Porosidade total considerada: %.2f%%\n',
PorosidadeTotal) ;

R Granulometria total ----------
CurvaGranuloAcumulada = sum(GranulometriaTotal, 1); / soma

das granulometrias

fig = figure;

plot (Raio, CurvaGranuloAcumulada, 'k o', 'LineWidth', 2, '
MarkerSize', 5);
grid on;

xlabel ('Raio do elemento estruturante');

ylabel ('Area total dos poros detectados');
title('Granulometria acumulada (160 imagens)');

legend ({'Soma acumulada por raio'}, 'Location', 'mortheast');
set (gca, 'FontSize', 12);

saveas (fig, fullfile(Diretorio, 'Granulometria_Total_Rocha.

png'));
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