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Resumo: A andlise das imagens acusticas de po¢o tem como um de seus objetivos reconhecer e caracterizar
fraturas naturais. A interpretagcdo dessas imagens em conjunto com diversos outros dados e andlises, oferecem
um panorama para determinar a sua viabilidade de exploragao de petréleo e gds em um reservatério. A grande
quantidade de dados de um tinico pogo faz com que a andlise visual consuma tempo relevante de profissionais da
area. Neste contexto, para auxiliar o desenvolvimento de métodos de reconhecimentos de padrdes automatizados
ou supervisionados para fraturas, avaliamos a performance de 5 métodos de segmentagio: Gradiente Direcional,
K-means, Otsu, Niblack e filtro Entropia Local. Para uma andlise consistente, construimos um simulador de
imagens acusticas com fraturas sintéticas representando diversos niveis de complexidade e varrendo o espaco
de pardmetros do nosso modelo. Avaliamos a performance utilizando o percentual de sobreposi¢ao e correlagdo
entre a segmentagdo e a regido da fratura definida pela simulacdio. Em imagens sem ajuste de contraste para
correcdo de iluminagdo o método K-means apresentou o melhor desempenho. No entanto, com utilizagdo do
ajuste de contraste os resultados com Otsu foram semelhantes ao K-means. O teste de hip6tese unilateral a
esquerda, para hipétese nula da média de correlag@o superior a 50 %, a hipétese ndo foi rejeitada apenas pelos
métodos K-means e Otsu, com valores respectivos de p ~ 0.60 e p ~ 0.61 dentro do intervalo G.

Palavras chave: Deteccio, Segmentacio, Reconhecimento, Imagens Acusticas e Fraturas.

Abstract: The recognition and characterization of natural fractures are one of the relevant tasks in the analysis
of acoustic images of well profile. The interpretation of these images together with a number of other data
provides an overview of the feasibility of exploring oil and gas in a reservoir. The large amount of data from
a single well may take hours or days of work for experts. In this context, we evaluated the performance of
5 methods of segmentation: Directional Gradient, K-means, Otsu, Niblack and Local Entropy filter to aid in
the development of methods of automated pattern recognition of fracture patterns. For a consistent analysis, we
constructed a simulator of acoustic images with synthetic fractures representing several levels of complexity and
sweeping the space of parameters of our model. We evaluated the performance using the percentage of overlap
and correlation between the segmentation and the fracture region defined by the simulation. In images without
contrast adjustment for lighting correction the K-means method presented the best performance. However, using
contrast adjustment the results with Otsu were similar to K-means. The left tailed test, for null hypothesis of the
correlation mean higher than 50 %, was not rejected only by the K-means and Otsu methods, with respective
values of p ~ 0.60 and p ~ 0.61 within the range sigma.
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1. INTRODUCAO

A avaliacdo dos riscos da exploracdo de reservatorios
carbonaticos, o custo e viabilidade estdo associados a
caracterizagdo de pocos através de diversos estudos, in-
cluindo a analise visual das fraturas [1, 2]. Atualmente, a
qualidade dos dados oferece aos profissionais de petréleo
e gis um ganho significativo na minimizag¢ao desses riscos
[2]. Com a perfuracdo de pogo para estudo de reservatdrios,
sdo utilizadas sondas para perfilar a parede do pogo adicio-
nando informacdes ao conjunto de dados para consolidagdo
das informagdes geofisicas [3].

Uma sonda em particular atua medindo a impedancia
acustica, fornecendo dados sobre o solo. Com ela sdo obti-
das medidas de Tempo de Transito (TT, e.g., Figura 2) e
de Amplitude (A, e.g., Figura 1) de ondas acusticas refleti-
das. Esses dados sdo convertidos digitalmente em escala de
cores, i.e., imagens. As imagens TT apresentam um mapa do
tempo que a onda actistica emitida pela ferramenta percorreu
até a parede do pocgo, refletiu e atingiu o sensor. As medi-
das de amplitudes das ondas acusticas sdo indicadores das
atenuagdes das ondas acusticas refletidas. Cada material tem
um coeficiente de reflexdo diferente, com isso a atenuacao
medida define o nivel de intensidade de cor na imagem. As
fraturas naturais podem conter material diferente da rocha,
tais como ar ou algum fluido. Os valores das amplitudes
refletidas referente a fratura sdo diferentes dos valores da
rocha.

Entretanto, ndo € trivial identificar essas ocorréncias, pois
a perfuracdo pode provocar fraturas induzidas, produzindo
marcas que mascaram os padrdes de fraturas naturais [3, 4].
Adicionalmente, o poco pode conter da ordem de centenas de
metros com intervalos de amostragem do perfil de imagem
de cerca de 2.5mm [5], gerando uma enorme quantidade de
dados, tornando o trabalho de prospecg¢do do especialista ex-
austivo, quando a sua tarefa € a interpretacdo visual.

A deteccdo e caracterizacdo de fraturas [6, 7] em perfil
concomitantes a outros dados, de avaliacdo de formagao re-
alizados em in situ ou laboratdrios, podem fornecer indicios
de presenca e dire¢ao de escoamento de fluidos. Automatizar
esse processo oferece um ganho, essencialmente, permitindo
uma andlise reprodutivel, i.e., independente do profissional
que faz a inspegdo visual e de forma mais eficiente no que
diz respeito ao tempo de processamento e andlise.

Nesse trabalho, comparamos técnicas para automatizar o
processo de segmentacdo de fraturas, uma etapa na qual
transformamos um sinal, neste caso uma imagem, para uma
representacdo de simbolo ou semantica. Esta etapa é rele-
vante para detectar objetos de interesse e também para medir
a direcdo dos planos de fratura. Apresentamos etapas de
deteccdo de regides candidatas a fraturas e utilizamos um
ajuste de contraste baseado nos coeficientes de correlagdo
dos pixels do trecho de imagem, para destacar as ocorréncias
de fraturas. Utilizamos imagens de fraturas simuladas para
verificar a qualidade da segmentacdo, utilizando método k-
means, gradiente, Otsu, Niblack e Entropia Local. [8-10].
Comparamos cada resultado de imagem segmentada com o
respectivo resultado desejado. O resultado esperado de cada
fratura foi possivel através dos dados da simulacdo repro-
duzidos em fundo preto, produzindo uma mdscara. Calcu-
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lamos as frequéncias de correlacdo entre os resultados e o
esperado para avaliar cada método [8, 10].

Este estudo € organizado da seguinte maneira. Na secdo
2 descrevemos uma introdug¢do aos conceitos de imagens
acusticas reais e sintéticas. Na sec@o 3, sdo apresentados
os detalhes sobre o ajuste de contraste utilizado e uma breve
descricao dos métodos de segmentacdo. Em 4 apresentamos
o fluxo de trabalho utilizado para segmentar e comparar a
qualidade da segmentacdo das fraturas. Na secdo 5, sdo abor-
dados os resultados da segmentac¢do e na secio 6 sdo discuti-
das as conclusdes desse trabalho.

2. PERFIL DE IMAGEM ACUSTICA

O perfil de imagem acustica consiste nas medidas de am-
plitude e de tempo de transito de pulsos ultrassonicos que sdo
emitidos na parede do poco e refletidos [11]. Nas figuras 1
e 2 apresentamos um trecho de imagem acustica com suas
medidas respectivamente em amplitudes e tempo de tran-
sito.Podemos observar na imagem acustica de amplitudes,
claramente duas fraturas muito préximas, com dois pontos
de desabamento entre elas. Podemos observar o formato
senoidal.

4,693 - B il
4694 _;,:JE: = "_
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Figura 1: Trecho de imagem acustica de amplitudes real em escala
de cinza. Dado obtido de [9]. Podemos observar claramente duas
fraturas muito préximas, com dois pontos de desabamento entre
elas. Podemos observar o formato senoidal.

Durante o processo de perfilagem, o emissor de pulsos ul-
trasOnicos rotaciona e os sensores captam as ondas refleti-
das da parede do pogo. O formato geométrico do pogo
pode ser representado por um cilindro, no entanto, trechos
de desmoronamentos, falhas na cimentacdo ou imperfeicdes
causadas pela broca, podem alterar esse formato [12]. As
recentes ferramentas acustica possuem centralizadores para
compensar a alteragdo de formato, € importante verificar a
centralizacdo da ferramenta durante a descida através das
medidas TT, uma condi¢do importante para validar o per-
fil. As medidas TT sdo avaliadas quanto aos desvios e dessa
forma € possivel a indicacdo de profundidades onde a fer-
ramenta estd descentralizada. [12, 13]. Quando o emissor
do pulso sdnico comeca a funcionar ao iniciar o0 movimento
rotatério, emite ondas acusticas que sdo captadas com os sen-



CBPF-NT-009/18

Figura 2: Trecho de imagem acustica de Tempo de Transito ref-
erente a0 mesmo trecho apresentado na figura 1. Dado obtido de

(9]

sores obtendo um registro das amplitudes referente as ondas
atenuadas [13, 14]. Solos carbondticos (mais propicio para
reservatorios) e arenitos possuem baixo tempo de transito
em oposicdo aos folhelhos. Ocorréncias geoldgicas como
fraturas ou induzidas pela perfuracdo como desmoronamen-
tos, produzem valores significativos de tempo de transito
[13, 14]. A figura 3 apresenta um diagrama de ferramenta
localizada no pogo, indicando como os pulsos sonoros sdo
emitidos e refletidos na dire¢ao da ferramenta. A ferramenta
centralizada permite obter medidas precisas de impedancia
acustica, visto que as ondas acusticas refletidas retornam
para a ferramenta [13, 14].

Ferramenta Centralizada

Figura 3: Esquema ferramenta de perfilagem de poco centralizada
e descentralizada. A ferramenta centralizada permite obter medi-
das precisas de impedancia acustica, visto que as ondas acusticas
refletidas retornam para a ferramenta.

O perfil de imagem elétrica mede a resistividade da rocha
a passagem de corrente elétrica em um determinado inter-
valo estabelecido pelo operador. Dessa forma, as rochas com
propriedades diferentes apresentam valores distintos de re-
sistividade. Essa ferramenta é composta por patins que pos-
suem eletrodos que emite corrente elétrica na formacao e um
sensor localizado na parte superior utilizado para captar as
correntes que percorrem a parede do poco.

Como principal vantagem do uso do aparato actstico, em
comparagdo aos equipamentos de imageamento elétrico, é
que ndo ha restricdo quanto ao tipo de fluido presente na
perfuragdo do poco. O imageamento de resistividade elétrica
funciona apenas com lama condutiva [13, 14]. Outro aspecto
significante € a cobertura por imageamento de toda a parede
do pogo. As ferramentas elétricas perdem setores que nao
sdo imageados, espacos onde os contatos dos patins nao estdo
presentes, conforme apresentamos na figura 4.

Resposta dos patins

ma?em
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Figura 4: Esquema de ferramenta de perfilagem resistiva. Setores
nao sio imageados, devido aos espagos entre os contatos dos patins.

O processamento digital das medidas acusticas € feito com
a confec¢do de mapas de cores gerados pela amplitude ou
tempo de transito dos pulsos sonoros, ao refletir nas rochas
[13—15]. Uma imagem pode ser representada como uma
funcdo escalar discreta. Cada valor medido de amplitude lo-
calizado na posicéo (x,y) é atribuido um valor f(x,y) da ma-
triz definido como a intensidade de um pixel, dentro de uma
escala de cores, como apresentado no exemplo na figura 5.

A~ <)
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N
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Figura 5: Esquema com exemplo de valores de amplitudes medidos
pela ferramenta actstica convertidos em matriz de pixels em escala
de cor de tons de cinza.
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2.1. Fraturas

As fraturas naturais sdo estruturas que representam um
complexo processo evolutivo na escala geoldgica de tempo.
Elas se desenvolvem a partir do continuo incremento nas
tensdes que levam as decorrentes falhas [16, 17]. O interesse
de especialista de reservatdrio por esses eventos geoldgicos
destaca uma demanda de andlise em grandes quantidades de
dados. Uma das fontes de informagdes para caracterizar frat-
uras naturais sdo as imagens acusticas [15, 17]. Durante
a etapa de perfuragdo, o pogo pode ter formato cilindrico
ou eliptico em profundidades diferentes devido alteragdes
nas tensOes horizontais, causadoras de desmoronamentos
[15, 18]. O poco ao ser interceptado por uma fratura é cor-
tado por seu plano com algum tipo de inclinag¢do [9] em
relac@o a horizontal. Apresentamos um modelo onde um dos
pogos interceptou um plano de fratura, e.g. forma aproxi-
mada [9, 16-18] visto na figura 6.

Perfil 1
e 1gem Perfilagem 2

Perfilagem 3

Plano de Fratura

Figura 6: Esquema apresenta um modelo com trés pogos de
sondagem, onde apenas a perfilagem 2 intercepta um plano de
fratura. A representacdo do plano com seu interior ou abertura foi
destacada em preto.

Por isso em uma imagem 2D da parede do pogo, o plano
de fratura natural apresenta um padrdo aproximadamente
senoidal, como observado na figura 7.

E

W

Figura 7: Esquema onde apresentamos a relagdo entre o plano de
fratura e o pogo. A imagem da parede do poco no formato 2D,
apresenta o plano de fratura natural, aproximadamente representado
por uma sendide.

Luciana Olivia Dias, Clécio R. De Bom et al.

2.2. Simulacio de Fraturas em Imagem Aciistica

Com o objetivo de comparar diversas técnicas de
segmentacdo em uma amostra controlada, utilizamos um
simulador de imagens actsticas. Com esse tipo de imagem é
possivel definir, sem ambiguidade, quais sdo os pixels com-
ponentes da fraturas gerada e, assim, comparar com os pixels
segmentados pelos diversos métodos. As imagens sintéticas
foram geradas gragas ao desenvolvimento de um algoritmo
que concatena duas técnicas. A primeira chamada de im-
age quilting [19] que gera o fundo sintético da imagem. A
segunda produz um modelo senoidal pixelizado das fraturas
sintéticas.

O image quilting utiliza uma quantidade reduzida de pe-
quenos blocos da imagem base. Estes s@o recombinados
e sobrepostos de maneira andloga a2 uma “colcha de retal-
hos” formando a nova imagem. Primeiro retira pequenos tre-
chos da imagem e recompde um novo espago de dimensdes
previamente determinadas. Esses trechos sdo recombina-
dos aleatoriamente e dispostos um sobrepondo as bordas do
outro. O ponto de unido entre cada trecho é calculado entre
suas bordas sobrepostas, de forma que ocorra o menor desvio
padrdo entre os valores da linhas de pixels. Esse método
computacional trata e cria pontos de unido entre as bordas
com um determinado grau de superposi¢do fazendo que o
erro seja minimizado entre as dois vizinhos. O esquema da
figura 8 ilustra o processo de desenvolvimento de uma nova
imagem.

Figura 8: Esquema apresenta uma nova textura sintética. Utilizando
funcdo image quilting a partir de pequeno trecho de input, a es-
querda, retirou candidato a bloco como por exemplo o B na figura.
Em a) o bloco compde aleatoriamente a nova imagem maior de
maneira sobreposta. Em seguida em b), é calculado o melhor ponto
de corte entre os bloco, a partir do menor erro. [19].

Apresentamos um exemplo de imagem simulada a dire-
ita na figura 9, baseada em trechos aleatérios escolhido sda
figura a esquerda.

As fraturas inseridas foram construidas limitadas pela
largura (L) da imagem de base, como sendides com
diferentes espessuras (aberturas), profundidades, fases
(8), periodo (t), amplitudes (A). Adicionamos efeitos
de degradacdo na sendide, primeiro aplicando descon-
tinuidades, depois alterando o foco, incluindo ruido e por
dltimo minimizando o contraste com o fundo. A func¢édo da
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Figura 9: Trecho de imagem acustica real em escala de cinza, a
esquerda. A sua direita uma das possivel combina¢des de imagem
de base simulada gerada pela fung@o image quilting [19]. Dado real
obtido pela ANP.

sendide:
f; = Asin(2n(x)T+0), D

define a posicdo horizontal e vertical dos pixels x,y per-
tencentes a curva senoidal. Cada fratura sintética é com-
posta de pixels, onde pardmetros de producdo de uma curva
senoidal, sdo definidos aleatoriamente dentro de intervalos
pré-estabelecidos apresentados na tabela I.

Tabela I: Tabela de intervalo de medidas ou intensidades de atribu-
tos das imagens e fraturas.

Atributos |Intervalo |Medida/Intensidade
Amplitude [[10,70] Medida em pixels
Abertura [2,9] Medida em pixels
Fase [-9/2,49/2] |Medida em pixels
Periodo +lou-1 |Medida em pixels
Localizacdo|[50,150] |Medida em pixels
Rugosidade |[1,10] Intensidade

Foco [0.1,0.9] |Intensidade

Ruido [0.1,0.9] |Intensidade
Contraste |Ooul Intensidade

O nivel de descontinuidades da curva é escolhido aleato-
riamente e definido pelo distanciamento em pixels de partes
da curva durante a sua contrucdo, geradas com frequéncia
aleatdria entre 7 a 15 pixels. A figura 10 apresenta um ex-
emplo comparativo entre imagem com fratura sintética sem
alteracdo de descontinuidade e na direita com alteragdo de
intensidade maxima.

Figura 10: Comparativo entre imagem com fratura sintética sem
alteracdo de descontinuidade e na direita com alterag@o de intensi-
dade maxima
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A intensidade de foco € aplicada utilizando filtro que cal-
cula a média de intensidade dos pixels em torno da curva da
sendide, substituindo a intensidade de alguns pixels da curva
escolhidos aleatoriamente, por esse valor médio de tonali-
dades. Antes ajustamos os niveis de intensidade de todos os
pixels da imagem, utilizando a funcdo imadjust, que satura
os valores maximo ¢ minimos em 1%. Dessa forma, em al-
guns trechos da fratura a nitidez da sendide € alterada. A
figura 11, apresenta comparativo entre imagem com fratura
sintética sem alteragc@o de foco e na direita com alteracdo de
foco maximo aplicados em todos os pixels da sendide.

[ .7 S
il | A |
i LR |

Figura 11: Comparativo entre imagem com fratura sintética sem
alterac@o de foco e na direita com alteragdo de foco maximo

O ruido do tipo salt peppers foi adicionado a curva. Os
valores de alguns pixels na regido da curva sdo alterados,
aleatoriamente, para o valor minimo da imagem diferente de
0, causando uma diferenca abrupta de tons entre os pixels
modificados da sendide e o fundo da imagem. Dessa forma,
visualmente pixels escuros sao inseridos em alguns pontos
em torno da curva senoidal. O nivel de intensidades estd
relacionado a quantidade de pixels alterados. A figura 12 ap-
resenta comparativo entre imagem com fratura sintética sem
adi¢do de ruido e na direita foi utilizado o nivel maximo de
ruido.

Figura 12: Comparativo entre imagem com fratura sintética sem
adi¢do de ruido e na direita foi utilizado o nivel maximo de ruido.

Para alterar as diferencas de intensidade entre a regido da
fratura e o fundo nés utilizamos a funcio imdilate nas ima-
gens de nivel de cinza. O nivel de contraste igual a 1 repre-
senta a aplicacdo da dilatacdo em tons de cinza utilizando
uma janela 3 x 3, a medida que constraste 0 representa a
ndo aplicacdo. Esta funcdo aplica a opera¢do morfoldgica
de dilatacdo em uma imagem N X M com valores de pix-
els entre 0 e 1 em tons de cinza. Para a imagem resultado
possuir as dimensdes iguais da imagem inicial, € aplicado o
preenchimento de zeros em torno dos pixels. Utilizando B
um elemento estruturante formado por uma matriz de 3 x 3
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composta de valores 1 que varre a imagem A. As subregides
A;, cujas coordenadas coincidem com o passo i do elemento
estruturante B, i.e. sdo analisadas a cada passo da janela
deslizante. O pixel central da regido A; € atribuido o maximo
da mesma. A figura 13 apresenta um exemplo de trecho de
imagem 6 X 6 em tons de cinza, utilizando elemento estrutu-
rante B 3 x 3 para dilatacdo. A janela B ao deslizar por cada
regido A; até Asg varre toda a imagem com preenchimentos
de zeros, computando um novo valor de pixel referente ao
maior valor de cada A;.

0.2630 0.2290 0.0782 0.8173 0.4314 0.8693

0.6541 0.9133 0.4427 0.8687 0.9106 0.5797
Imagem= 0.6892 0.1524 0.1067 0.0844 0.1818 0.5499 B=

0.7482 0.8258 0.9619 0.3998 0.2638 0.1450

0.4505 0.5383 0.0046 0.2599 0.1455 0.8530

0.0838 0.9961 0.7749 0.8001 0.1361 0.6221
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=

L - ——
0.0000 0.0000 0.5000 +0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
A= |0/006Q 0.2630 0.229‘0 06,0782 0.8173 0.4314 0.8693 0.0000 Imagem com
10.0000°+0.6541 _0.9133 0.4427 0.8687 0.9106 0.5797 0.0000 preenchimen
0.0000 _0:6892 0.1524 *,0.1067 0.0844 0.1818 0.5499 0.0000 -tode 0 em
0.0000.[10.7482, 0.8258 0.9619 0.3998 0.2638 0.1450 0.0000 torno dos
0.0000 |10:4505 *Q.5383 0.0(246. 0.2599 0.1455 0.8530 0.0000 pixels
0.0000 OAOBSS~ 0.9961 0.7749°,0.8001 0.1361 0.6221 0.0000
0.0000Y,/0.0000 * O_QOOD N QU.OOOO“ U\.OOOO 0.0000 0.0000 0.0000

COeY

09133 0.9133 0.9106 0.9106 0.9106

0.9 0.9133 0.9133 09106 0.9106 0.9106

0.9133 0.9619 0.9619 0.9619 0.9106 0.9106

0.8258 0.9619 0.9619 0.9619 0.8530 0.8530

0.9961 0.9961 0.9961 0.9619 0.8530 0.8530

0.9961 0.9961 0.9961 0.8001 0.8530 0.8530
Imagem Resultado

Figura 13: Exemplo de operagdo de dilatagdo em trecho de imagem.
O trecho de imagem 6 x 6 em tons de cinza, utilizando elemento es-
truturante B 3 x 3 para dilatagdo. A janela B ao deslizar por cada
regido A; até Asg varre toda a imagem com preenchimentos de ze-
ros, computando um novo valor de pixel referente ao maior valor de
cada regido A;.

A figura 14 apresenta o resultado comparativo da imagem
sem alteracdo do contraste a esquerda com o nivel 0 que néo
altera a imagem e a direita a imagem com alterag¢@o do con-
traste ativado com nivel 1.

Figura 14: Comparativo entre imagem com fratura sintética sem
alteracdo de contraste e na direita com alteracdo de intensidade
mdxima

3. METODOS DE SEGMENTACAO

O processo e segmentacdo identifica objetos e destaca-os
do fundo (veja, e.g., [20-22]). Como resultado, obtemos
um conjunto de objetos ou bordas extraidas da imagem. Os
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pixels componentes da mesma regido sdo similares em al-
guma caracteristica como cor, intensidade, textura ou con-
tinuidade. Desse modo, regides diferentes devem possuir
diferencas significativas nesses parametros.

Entretanto, diversos fatores podem aumentar o erro na
defini¢do de fronteiras de um objeto em uma imagem como,
por exemplo, a diferenga de luminosidade dentro de sub-
regides na imagem [23, 24], relacionadas ao processo de
aquisicdo e indefinicdo de bordas devido a niveis difer-
entes de contraste. Por isso, € comum o uso de um pré-
processamento, tipicamente um ou varios processos de ajuste
de contraste, antes da segmentacao (e.g., [8, 23]). Outro fator
que dificulta o processo € a auséncia de uma técnica padrao
e eficaz para segmentacdo de qualquer tipo de imagem [24—
26].

Como a forma e a cor da fratura de interesse na imagem
de poco geralmente obedecem a um padrdo observavel no
perfil da matriz rochosa, buscamos em primeiro lugar max-
imizar o contraste da fratura em relagdo ao fundo da im-
agem para depois segmentar. A técnica de ajuste de con-
traste € geralmente usada para, refinar a visualizacdo das
bordas ou corrigir iluminagdes desiguais [27, 28]. Dessa
forma, contribui para enfatizar a fratura ou segmentos dela
do restante da imagem. O procedimento € realizado através
do ajuste de contraste, mulltiplicando cada valor de intensi-
dade de pixel da imagem com a soma dos valores maximo
e minimo de correlacdo (Correlagio Maxima e Minima -
CMM) [29, 30]. Valores de pixels minimos, e.g. regides
escuras mais provaveis como fraturas, continuaram minimos
[31]. No entanto, pixels com valores mdximos, e.g. regioes
mais claras, consistentes com a matriz rochosa, ficam ainda
maiores e mais claras [30, 31]. A figura 15 apresenta um
exemplo da utiliza¢do do ajuste com a imagem original a es-
querda e o seu respectivo resultado a direita, abaixo de cada
imagem o seu histograma. Observamos que apds o ajuste,
as intensidades distribuidas foram ajustadas sobrando ape-
nas um pico bem definido de frequéncia para os valores de
pixels da fratura. Nesse caso em particular, o ajuste evitou
problemas de disparidades no fundo, facilitando o trabalho
dos algoritmos de segmentacao.

g § 0% 0% % ¢

Figura 15: Imagem da esquerda é a imagem original, a direita
apresentamos a imagem apds ajuste de contraste por Correlagdo
Mixima e Minima. Embaixo de cada imagem seu respectivo his-
tograma. Uma borda foi introduzida propositalmente a imagem
ajustada com a finalidade de especificar melhor os limites da im-

agem, para avalia¢@o através da observagao visual.

Apds a etapa de ajuste foram aplicadas em cada imagem
os métodos de segmentagdo Gradiente Direcional, K-means,
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Otsu, Niblack e Entropia Local, detalhados nas proximas
secoes.

3.1. Gradiente Direcional

Condiderando uma imagem como uma matriz represen-
tada pela fungdo f(x,y), a fun¢do imgradient de segmentagdo
baseado em Gradiente Direcional, calcula o gradiente através
da equacdo:

Iflx.y) G
Vf(x7y) = af&cv) = I: Gx :| ’ (2)
dy Y
oflxy) . Iflxy)

onde 5= ¢ P
relagdo a x e y, respectivamente. Sendo Gy € Gy os resultado
do gradientes direcionais que realcam as bordas que apontam
para as direcOes de maior variabilidade, horizontais e verti-
cais, respectivamente [10, 32]. Com os novos valores de pix-
els as bordas passam a ter os valores maximos, facilitando a
sua segmentacgdo [32, 33]. Apds inspe¢do visual optamos por
utilizar o gradiente direcional em y, pois o padrdo senoidal
maximiza o gradiente nessa direcdo. A figura 16 apresenta
o resultado da segmentacdo da fratura utilizando o gradiente
direcional.

sd@o as derivadas parciais da imagem em

Figura 16: Resultado da segmentacdo utilizando o gradiente di-
recional da imagem em y. Apesar do fundo de imagem apresen-
tar regides com intensidade de cores proximas as intensidades da
fratura, o método consegui segmentar com eficiéncia, restando ape-
nas alguns pequenos pontos fora da curva.

3.2. K-means

O K-means, ou em portugués K-Médias, € um dos algorit-
mos nao-supervisionados desenvolvidos para agrupamento
de dados e, no contexto desse trabalho, segmentar imagens
[8, 34-38]. O principio basico do algoritmo € apresentar uma
classificacio baseada na andlise e distin¢do entre os seus val-
ores numéricos, i.e., neste caso, de intensidade dos pixels. O
algoritmo inicializa definindo K centréides aleatérios e asso-
cia cada pixel a uma dessas classes definindo como critério
para pertencer a classe como sendo a menor distancia eu-
clidiana dos centréides. Apds esse procedimento ele de-
fine novos centréides ou means (do inglés médias) de cada
classe (i.e. cluster ou agrupamento) e repete o processo de
redefini¢do das classes por um médximo de N interagcdes ou
quando nenhum ponto for associado a uma classe diferente
da intera¢do anterior. O algoritmo k-means assume que os
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atributos dos pontos da imagem formam um espaco vetorial,
minimizando a variancia dos pontos que estao dentro de uma
determinada classe [38]. Dessa maneira equivalente a mini-
mizar o somatdrio do erro quadratico (SEQk),

K
SEQk =Y ¥ -1l 3)

c=1x€eS8,

Sendo K o nimero de clusters, X é o vetor que representa a
coordenada do pixel e sua intensidade e zi. a média do cluster
S.. A qualidade da solucdo final € sensivel ao nimero inicial
de classes K [38]. As figuras 17, 18 e 19 apresentam os resul-
tados de segmentagdo para K iguais a 2 e 3, onde as escolhas
do K = 3 apresentaram uma segmentagdo mais eficiente.

Criginal Fotulada Segmentada?

b 'i:

Objetos no cluster

Figura 17: Resultado de segmentacéo para 2 classes (clusters). Nas
3 imagens no topo. Da esquerda para direita temos, respectiva-
mente, o trecho de imagem sintética de entrada, o mesmo trecho
rotulado pelas 2 classes por cores diferentes e resultado da escolha
do cluster 2 segmentado. Abaixo as duas classes separadas.

Criginal Rotulada

Segmentadad

Chijetos no clusterl Chijetos no cluster2 Chijetos no cluster

Figura 18: Resultado da mesma imagem segmentada na figura 17,
para K = 3. As 3 imagens do topo, da esquerda para direita repre-
sentam: o trecho de imagem sintética de entrada, o mesmo trecho
rotulado pelas 3 classes por cores diferentes e resultado da escolha
do cluster 3 segmentado. Abaixo as trés classes separadas.
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Figura 19: Resultado para mesma fratura sintética segmentada pelo
método K-means. Acima para K =2 e abaixo K = 3. O algoritmo
compara e decide pela segmentacdo com menor drea, nesse caso
K=3.

3.3. Otsu

Otsu € um método de limiarizagdo bimodal considerado
como sendo o particionamento dos pixels de uma imagem
com N niveis [39] em duas classes 0 e 1 (binarizacdo), que
representam respectivamente componentes do fundo e do ob-
jeto [veja, e.g., 8, 39]. Para se obter um limiar entre as
duas classes, € calculado um valor de corte conhecido como
thresholding 7. Essa medida é encontrada a partir do his-
tograma da imagem como visto no exemplo da figura 20.
A figura 21 apresena um caso de segmentacdo utilizando
método Otsu. Observamos que o algoritmo consegui sucesso
em muitos casos como esse, onde o ajuste CMM contribuiu
para uniformizar o fundo contribuindo para segmentacao.

Frequéncias
|
|

L.

Figura 20: Exemplo de histograma utilizado pelo método Otsu para
determinar objeto e fundo da imagem. O T é thresholding encon-
trado para corte de separagio.

T

T

In

Valores dos Pixels
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Figura 21: Imagem com segmentacdo realizada pelo método Otsu.

3.4. Niblack

Niblack et al., [40, 41] propds método de limiarizacdo lo-
cal, cuja ideia central € definir um limite ou thresholding T
definido por:

T=u+ (a6)7 4

onde u € a média em uma janela de vizinhanga a € uma con-
stante empirica de valor —0.2 definida pelo autor [40], i.e.
representa o peso do desvio e ¢ um desvio padrdo local. O
método de Niblack depende da defini¢do do tamanho dessa
vizinhanga [42]. As dimensdes escolhidas para a janela de-
vem ser pequenas suficiente para preservar detalhes locais,
porém suficiente grande para ndo produzir mais ruidos [43].
Ap6s alguns testes, definimos uma janela 15 x 15 para as im-
agens utilizadas nesse trabalho. Apresentamos um exemplo
na figura 22 com o resultado onde o método Niblack con-
segui segmentar com certo grau de qualidade, apesar de ap-
resentar pequenos trechos do fundo da imagem.

N - ;

Figura 22: Resultado onde o método Niblack consegui segmentar
com certo grau de qualidade, apesar de apresentar pequenos trechos
do fundo da imagem.

3.5. Entropia Local

A entropia de um sistema segundo Shannon et al. [44]
€ definida como uma fungdo S de probabilidade de difer-
entes estados. Em um sistema com M estados diferentes,
com probabilidades de evento p; desses estados, onde i =
1,2,3,....M¢ Zﬁ‘i] pi = 1, aentropia S é expressa por

M

§=—) pilogpi. ®)
i=1

Esse conceito de entropia de Shannon foi expandido para
imagens [45], relacionando os valores de intensidades dos
pixels de uma imagem com os diferentes estados de um sis-
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tema. A entropia de uma imagem estd relacionada ao grau
de informacdes obtidas por meio de histograma da imagem
ou definida localmente através de varredura utilizando janela
deslizante, calculando o valor de cada pixel de acordo com
os seus pixels vizinhos [8, 46, 47]. Nesse sentido, consid-
eramos a distribui¢do de probabilidade dos M tons da escala
de cor da imagem representadas por p;. A utilizacdo do con-
ceito de maximizacdo da entropia local ¢ utilizado para sep-
arar fundo e objeto, ou diferentes fases de uma imagem (veja
e.g. [8, 48)).

O filtro de Entropia Local de Shannon é utilizado para
deteccdo de bordas e segmentacdo, e.g. [46, 47]. Este fil-
tro realca regides da imagem com maior entropia, i.e. com
maior variagdo de intensidades dos pixels na regido da janela,
tipicamente regides de transi¢do entre duas texturas. Apoés
alguns testes visuais, para as imagens deste trabalhos, uti-
lizamos uma janela 9 x 9. Apds a filtragem € possivel
destacar os pontos da imagem com as maiores variacdes de
intensidades. Ao calcular o valor médio das intensidades
dos pixels da imagem filtrada, observamos que tonalidades
iguais e maiores que a média sdo correspondentes as as bor-
das e o interior da fratura. Definimos como corte ou thresh-
olding a média das intensidades, com isso valores acima do
corte sdo considerados tons referentes a fratura e o restante
definido como fundo. A figura 23 apresenta o resultado uti-
lizando a técnica de segmentagdo baseada em filtro de en-
tropia local. Observamos que a etapa de ajuste CMM, an-
terior a segmentagdo, minimizou problemas de iluminacdo
contribuiu para uma segmentagao eficiente.

Figura 23: Resultado de sucesso de segmentacdo pelo método de
Entropia Local.

4. APLICACAO DOS METODOS NAS IMAGENS
SIMULADAS

Toda a cadeia de processamento foi implementada em
Matlab® versio R2014a. Para determinagdo da segmentacio
em cada método e posterior comparacdo da qualidade seg-
mentada seguimos os passos apresentados na figura 24.
Foram simuladas 2000 fraturas com texturas de fundo obti-
das de trechos de imagens actisticas cedidas pela ANP. As
imagens geradas possuem 180 x 180 pixels.

Na primeira etapa do processamento foi aplicado o ajuste
CMM. A seguir, as imagens foram segmentadas pelos
métodos Gradiente, K-means, Otsu, Niblack e Entropia Lo-
cal.

Todos os métodos utilizados foram desenvolvido para
aplicacdo automatizada em qualquer imagem. Contudo, al-
guns parametros utilizados por algumas das técnicas foram
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| Segmentacdo
-~ Gradiente [~

Kmeans
. Imagem
Imagem Ajuste -
Ny =Y Segmentada mm=lp> Correlacéo
Simuladas [/| CMM y Niblack = gBlnaria ’ ¢

“-|Entropia Local |-

Mascara
de fratura |
binaria

Figura 24: Cadeia de Processamento desenvolvida para separar os
pixels das fraturas sintéticas do restante da imagem.

definidos com o auxilio de testes e avaliacdes visuais.
O método Otsu ndo apresentou necessidade de avaliagdo
prévia.

Para o método Gradiente Direcional, utilizamos fung¢éo in-
terna imgradientexy do Matlab® para obter especificamente a
determinag@o das bordas da fraturas através da derivada par-
cial em y (sentido de maior gradiente de cima para baixo).
Utilizando, a seguir, um filtro Sobel passa-altas para mini-
mizar o ruido do resultado. Para o algoritmo K-means, o
workflow calcula, em cada imagem, a segmentacdo K = 3
como mostrado nas figura 18. O algoritmo define como re-
sultado para a fratura segmentada o cluster que tem a menor
area, no caso da figura 18, isto representa o terceiro clus-
ter. Isso se deve ao fato da fratura possuir um niimero menor
de pixels, logo uma menor area comparado a rocha matriz
de fundo. Ap6s alguns testes visuais definimos a quantidade
maxima de interacdes N estabelecida em 30 [8]. Para método
Niblack, ap6s inspecdo visual nas imagens definimos como
padrdo a utilizagdo de uma janela 15 x 15 pixels em todas
as imagens. Por fim, no método da Entropia local, e também
depois de inspecdo visual, definimos para a utiliza¢do padrio
para o método, uma janela 9 X 9 como em um trabalho an-
terior no qual testamos essa técnica de segmentacio em tex-
turas de rochas [8]' Essa técnica também depende de uma
definicdo de limiar na imagem ap6s o filtro de Entropia Lo-
cal. O valor de corte foi obtido automaticamente, calculando
o valor médio da intensidade dos pixels de cada imagem ap6s
o filtro de Entropia Local. Verificamos, visualmente nas im-
agens de teste, que apds essa filtragem, os valores iguais
ou acima da média das intensidades dos pixels, correspon-
dem aproximadamente aos pixels da fratura desejada nas im-
agens.

Todos os métodos empregados apresentaram saidas de im-
agens segmentadas bindrias com adicdo de dilatagdo mor-
folégica do agrupamento de pixels segmentados. Utilizamos

! Embora seja importante salientar que a escala e técnica de aquisicdo sdo
diferentes.
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para a operacdo de dilatacdo uma janela de varredura de 3 x 3
pixels. Esse recurso procura compensar algumas perdas du-
rante a segmentacao de pixels das bordas como na figura 25.

Figura 25: Resultado da aplicag¢@o de dilacdo na imagem segmen-
tada. Na esquerda temos a imagem segmentada, a direita o resul-
tado apds a dilatacdo da imagem utilizando janela 3 x 3 pixels.

Para definir a qualidade da segmentag¢do nés comparamos
as imagens segmentadas pelos diferentes métodos com as
mascaras das fraturas, isto €, a localizagao dos pixels das frat-
uras que foram adicionados pelas simulag@o. Considerando a
imagem bindria contendo os pixels da fratura sintética como
A;j e B;; aimagem binaria resultado da segmentag¢do por uma
das 5 técnicas, ambas com dimensdes M x N, definimos a
correlacao, Corr, entre as imagens como:

Yo Xn(Aun —A)(Bun — B)
V (Ep En Ay —A)?) (Ly Xn(Bun —B)?)

Corr =

,» (6)

sendo A e B os valores de intensidade média dos pixels das
imagens A;; e B;;, respectivamente.

5. RESULTADOS

A qualidade da segmentacdo das imagens foi avaliada
através do coeficiente de correlagdo Corr apresentado na
figura 26 para intervalos medidos de [0,0.2], [0.2,0.4],
[0.4,0.6[, [0.6,0.8] e [0.8,1]. Esse grafico apresenta as
frequéncias dos valores de correlacdo de cada método. Ape-
sar da maior frequéncia de resultados com correlagdo acima
de 50 % para os resultados dos métodos K-means e Otsu,
observamos em algumas imagens consideradas visualmente,
como catastréficas, em todos os métodos ou pelo menos um
deles, como nos exemplos das figuras 27, 28, 29 e 30. Ver-
ificamos que em alguns casos a utilizagdo das técnicas de
Gradiente, Niblack, Otsu e Entropia Local, os resultados
deixam residuos de informagdes desnecessdrias ou acabam
perdendo informacdes relevantes. O baixo contraste das frat-
uras sintéticas em alguns casos, mesmo com a utilizacdo
do ajuste de contraste baseado em correlagdo anterior a
segmentacdo, impactou na resposta desses métodos como
visto nas figuras 28, 29 e 30.

Entretanto, o método K-means mostra um desempenho su-
perior de correlagdo maior que 0.8, com Otsu muito préximo.
O método de Entropia local, por sua vez, apresentou um
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numero elevado de correlagdo entre 0.6 e 0.8 e, em niimeros
absolutos, da mesma ordem que K-means com Corr > 0.6.

Correlacao Metodos de Segmentacao
1000 T T T

G ediente

K-means

Otsu
[EnibLack
I crtropia Local

800 -

700

BOO

Frequencia

500 |-

400 -

300 -

200 -

100

0.4 0.6
Percentual de Correlacao

Figura 26: Frequéncia de correlacdo entre a segmentagdo e as
mascaras das fraturas. O método K-means (barra azul celeste) apre-
sentou a maior frequéncia de correlagdo acima de 50 %, indicando a
melhor qualidade de segmentacdo. Observamos que o método Otsu
também ficou com resultados proximos.

Figura 27: Fratura com baixo contraste. De cima para baixo, da
esquerda para direita temos a imagem de entrada, o resultado das
técnicas de Gradiente e K-means. Abaixo da esquerda para direita,
apresentamos os resultados dos métodos Otsu, Niblack e Entropia
Local. O resultado do método Niblack ndo obteve sucesso.

6. CONCLUSOES E DISCUSSAO

Neste trabalho, apresentamos uma comparacao de técnicas
de segmentacdo. Utilizamos um ajuste de contraste CMM
baseado nos valores de correlagdo da imagem, para realcar a
transi¢do entre a fratura e o fundo da imagem. Avaliamos
os algoritmos Gradiente, K-means, Otsu, Niblack e En-
tropia Local, através da determinacdo da distribui¢do de co-
eficientes de correlagdo entre a mdscara das simulacdes e
as imagens segmentadas. Comparamos metodologias vari-
adas, baseadas em detec¢do por descontinuidade locais das
intensidades dos pixels (Gradiente, Niblack, Entropia Lo-
cal), similaridade (K-means) e corte global (Otsu). Obser-
vamos que os métodos Otsu e K-means se destacaram para
tarefa de segmentar fraturas em imagens acusticas de ampli-
tude, pois foram os Unicos métodos que néo foram rejeitados
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Figura 28: Resultados dos 5 métodos de segmentacdo de uma im-
agem de entrada com texturas e ruidos bem evidentes. De cima para
baixo, da esquerda para direita temos a imagem de entrada, o resul-
tado das técnicas de Gradiente e K-means. Abaixo da esquerda para
direita, apresentamos os resultados dos métodos Otsu, Niblack e
Entropia Local. Todos obtiveram percentuais baixos de correlagio,
porém os métodos K-means e Otsu foram mais eficientes nesse
caso.

Figura 29: Fraturas com baixo contraste. De cima para baixo, da
esquerda para direita temos a imagem de entrada, o resultado das
técnicas de Gradiente e K-means. Abaixo da esquerda para direita,
apresentamos os resultados dos métodos Otsu, Niblack e Entropia
Local. Nesse exemplo, o resultado do método Gradiente ainda que
ndo o ideal, se destacou dos demais, conservando um nimero maior
de pixel da fratura.

no teste de hipétese de estatistica #, para a hip6tese nula da
média de correlagdo superior a 50 % com valor de p ~ 0.99
em ambos os casos. As técnicas Gradiente, Niblack e En-
tropia Local foram rejeitadas. A etapa de pré-processamento
que utilizou o ajuste de contraste CMM contribuiu significa-
tivamente para o desempenho dos métodos, sem o ajuste to-
dos os métodos apresentaram correlacio entre 0.0 e 0.2. A
técnica K-means se mostrou mais eficiente em imagens que
possuiam mais estruturas, onde mesmo apds o ajuste CMM a
imagem ainda apresentou um nimero superior a duas regides
visualmente bem distintas, sugerindo que este seja capaz de
realizar segmentag@o automatizada de fraturas em imagens
actsticas reais de modo mais eficiente que o método Otsu
Para melhor caracterizar as fraturas uma outra abordagem
possivel para comparar as segmentagdes seria comparar
como, a partir da imagem segmentada, ¢ possivel recuperar
os parametros das simulagdes tais como abertura, amplitude,
fase e profundidade. Pretendemos explorar essa abordagem
em uma contribuicdo futura, entretanto isso pressupde
estabelecer uma maneira de medir que pode favorecer
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Perfilagem 1
f Perfilagem 2

Perfilagem 3

Figura 30: Apresentamos um exemplo de imagem com pequena
regido (artefato) em branco com muito contraste,. De cima para
baixo, da esquerda para direita temos a imagem de entrada, o re-
sultado das técnicas de Gradiente e K-means. Abaixo da esquerda
para direita, apresentamos os resultados dos métodos Otsu, Niblack
e Entropia Local. Observamos que o resultado do método K-means,
gerou um valor negativo de correlacio.

certos tipos de segmentacdo. Uma desvantagem da nossa
abordagem € que ela pesa os pixels da mesma maneira. Uma
alternativa para esse viés relacionado, seria pesar os pixels
correlacionados em funcdo da sua razdo sinal-ruido. Ao
analisar correlacdes temos a vantagem de uma metodologia
mais abrangente que pode ser comparada com outros tipos
de imagens ao contrdrio do que seria a recuperagdo dos
pardmetros da simulagdo. A partir do benchmark obtido
nesse estudo, isto €, analisando algoritmos bem estabeleci-
dos na literatura também pretendemos investigar o potencial
de técnicas de deep learning no processo de segmentagdo,
como Fully Convolutional Networks (FCN) [49].
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