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RESUMO

No estudo geologico de pogos de perfuracio sdo procurados caracteristicas geologicas
que descrevem informacdes importantes sobre o comportamento do poco como fraturas,
acamamentos, porosidade e outras. A coleta dessa informacdo ¢ feita por varios tipos de
ferramentas que escaneiam a parede do pogo ao longo do seu comprimento e convertem esses
dados em imagens (os especialistas as usam para identificar e analisar as caracteristicas de
interesse). Os dados utilizados neste trabalho sdo gerados pela ferramenta de ultrassom
“Ultrasonic Borehole Imager - UBI”, mais especificamente sdo tratados os dados de

amplitude e tempo de transito.

Uma das caracteristicas estruturais mais importantes do pog¢o sdo as fraturas nas
imagens provenientes do UBI, elas tém uma representacdo semelhante a uma curva senoidal
sendo de especial interesse aos geodlogos. Identificar as fraturas visualmente ¢ complexo
devido ao tipo de imagens geradas pelos dados da ferramenta UBI, que ndo as mostra de
forma clara e podem conter ruido ou outros componentes que dificultam o processo da
analise. O objetivo deste trabalho ¢ apresentar um processo computacional para identificar
curvas senoidais que representem possiveis fraturas em pogos utilizando os dados de

amplitude e tempo de transito da ferramenta.

O processo proposto para identificar fraturas é composto por duas etapas: a primeira
etapa corresponde a um pré-processamento dos dados e, a segunda etapa a deteccdo e
marcagdo de curvas senoidais nos dados de ultrassom. A primeira etapa utiliza filtros de
Gabor e Transformada de Fourier. Na segunda etapa sao utilizados o filtro bilateral, filtro de
Canny e a Transformada de Hough. Os resultados obtidos demonstram que através do
processo proposto ¢ possivel se desenvolver uma ferramenta auxiliar na detec¢do de fraturas

bastante autdbnoma e eficiente.

Palavras-chave: ultrassom, excentricidade, ruidos, curvas senoidais, transformada discreta de

Fourier, transformada de Hough.



ABSTRACT

In the geological study of drilling wells, different geological characteristics are sought
that describe important information about the well structure, such as fractures, bedding,
porosity and others. The collection of this information is done by various types of tools that
scan the well wall along its length and convert the data into images (specialists use them to
identify and analyze the characteristics of interest). The data used in this work are generated
by the tool named “Ultrasonic Borehole Imager - UBI”, specifically the amplitude and transit

time data.

One of the most important characteristics of the well structure are the fractures, they
have a representation similar to a sinusoidal curve and are specially pursued by the geologists.
Visually identifying fractures is complex due to the type of images generated from the UBI,
they are not clear and may contain noise or other components that hinder the process of
analysis. The objective of this work is to present a computational process to identify
sinusoidal curves that represent possible fractures in wells using the amplitude and transit

time data from the UBI.

The proposed computational process to identify fractures consists of two stages: the
first stage corresponds to a pre-processing of the data, the second stage aims to detect and
mark sinusoidal curves in the ultrasound data. The first stage employs Gabor filters and
Fourier Transform, and in the second stage the bilateral filter, Canny filter and Hough
Transform are used. The results obtained demonstrate that through the proposed process it is
possible to develop an auxiliary tool for the detection of fractures that is quite autonomous

and efficient.

Keywords: ultrasound, eccentricity, noise, senoidal curves, Fourier transform, Hough

transform.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Na indutstria petrolifera ¢ fundamental a analise e o estudo da informacdo que
representa os diferentes tipos de caracteristicas de um pogo de perfuracao. O especialista deve
ter uma ideia da estrutura e do comportamento do pogo com o objetivo de definir acdes
futuras da perfuracao ja feita ou em relagdo a possiveis perfuracdes futuras. Ao longo do
comprimento do pogo pode se apresentar diferentes eventos geoldgicos como fraturas,
acamamentos, porosidade, entre outros.

Para auxiliar na detec¢do dos eventos geoldgicos sdo utilizadas diversos tipos de
equipamentos de inspe¢do em especial baseados em medidas de resistividade elétrica e de
resposta ao ultrassom. Este trabalho estard focado na andlise de imagens provenientes deste
ultimo tipo de ferramentas, na Figura 1.1 temos a representacao da ferramenta dentro do pogo

coletando multiples informagdes geologicas.

Power Units

P Acquisition

—

Cable

Centralizer

: %{/’// Earth Formation
il

\ = Borehole wall

N,

Figura 1.1 Representacdo do processo de coleta de informagdes.

Um dos principais eventos geoldgicos procurados sao as fraturas do terreno. Essas sdo
representadas nas imagens geradas por diferentes tipos de ferramentas como curvas senoidais,

sendo o resultado do rebatimento da informacdo cilindrica da parede do pogo no plano
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cartesiano como ¢ mostrado na Figura 1.2. As curvas senoidais refletem informagdo sobre a

dire¢do da fratura e o angulo da mesma.

0® 90" 180°  270°  360°

Figura 1.2 Exemplo do desdobramento da informagao cilindrica no plano cartesiano.

Essas curvas senoidais presentes na imagem da parede do pogo nem sempre sao curvas
perfeitas e completas, muitas das vezes s6 aparecem pequenos trechos da curva e por ser
produto de um evento natural suas delimitagcdes e formas sdo irregulares, na Figura 1.3 temos
um exemplo das curvas. Essas curvas senoidais podem ndo estar sempre adequadamente
visiveis nas imagens a serem analisadas pelo especialista. O especialista pode ter uma maior
dificuldade na andlise visual das imagens geradas por causa do baixo contraste delas. Uma
outra causa que gera imagens problematicas ¢ a descentralizagdo da ferramenta de aquisi¢cdo
dos dados no processo de coleta de informagao. Essa descentralizagdo produz regides verticais
com intensidades maiores e com intensidades menores do que o normal, essa perturbacao ¢é
evidente nos dados de tempo de transito da Figura 1.3, assim dentro dessas regides as curvas
senoidais que representam as possiveis fraturas podem ficar ocultas facilmente, dificultando a
identificacao.

Neste trabalho apresentamos um processo de duas etapas para identificar curvas
senoidais em imagens de amplitude e tempo de transito geradas pela ferramenta de ultrassom
UBI (Ultrasonic Borehole Imager). A primeira etapa ¢ um pré-processamento baseado no
filtro de Gabor e na Transformada de Fourier discreta para realgar as curvas e diminuir a

excentricidade dos dados respectivamente. Os resultados deste pré-processamento podem ser
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utilizados como entrada para outros processos futuros de identificacdo e analise de diferentes
caracteristicas geoldgicas presentes nos pogos. A segunda etapa considera a detec¢do de
curvas senoidais utilizando dois filtros espaciais (Bilateral e Canny) , sendo desenvolvido e
implementado para esta etapa um novo algoritmo de Transformada de Hough para deteccao

de curvas senoidais.

!
75 100 125 150 75100 125 150 175 50 75 0 125 150 175 50 75 100 125 150 175

Amplitude Tempo de transito Amplitude Tempo de transito

Figura 1.3 Exemplo de curvas senoidais nas imagens do pogo.

1.1 JUSTIFICATIVA

Considerando a importancia no estudo geologico de descobrir a dire¢do e angulo das
fraturas, a complexidade e o esforco demandado pelos especialistas para conseguir identificar
as curvas senoidais (relacionadas as fraturas), o grande comprimento do pogo e a qualidade da
imagem que cada poco apresenta, pode-se entender a importancia de se ter algum tipo de
auxilio a deteccdo deste processo, em especial se feita com o auxilio de programas
computacionais. Mesmo apenas com a melhora da qualidade da imagem ¢ possivel que o
especialista consiga identificar mais facil e rapidamente as curvas senoidais como também
outras estruturas geoldgicas. Finalmente com as marcag¢des automaticas de curvas senoidais

podem dar ao especialista uma vista geral da presenga de fraturas no pogo de perfuragao.
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1.2 OBJETIVO

O objetivo principal desta dissertacdo € apresentar um processo computacional que
permita auxiliar a identificacdo de curvas senoidais em pocos de perfuracdo utilizando os
dados de amplitude e tempo de transito gerados pela ferramenta UBI. O processo proposto
consta de duas etapas que permitird corrigir os dados coletados pela ferramenta e permite
detectar automaticamente curvas senoidais em pocgos, pois € essencial ter os dados que
descrevem apenas as estruturas presentes na parede do pogo e ndo outros fendmenos que
atrapalhem o processo de andlise. Além disso, ter as marcagdes de curvas senoidais leva a
diminui¢do do tempo e esforco na procura das regides com essas caracteristicas geoldgicas.

Os objetivos secundarios deste trabalho sdo, desenvolver um critério para corrigir a
excentricidade presente nos dados de tempo de transito da ferramenta UBI, e a avaliagdo da
capacidade das técnicas de processamento de imagens para melhorar as estruturas que

descrevem possiveis curvas senoidais.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Ap6s a breve introdugdo de fraturas como um evento geoldgico, considerando também
a importancia e complexidade para os especialistas gedlogos no Capitulo 1, ¢ feito uma
revisdo dos trabalhos relacionados agrupados em andlise geoldgica de pogos de perfuragao,
analise e correcao da excentricidade dos dados e analise e detecg¢do de fraturas no Capitulo 2,
no Capitulo 3 ¢ descrito o referencial tedrico com conceitos essenciais como Ultrasonic

Borehole Imager UBI, curvas senoidais e nimeros complexos, ¢ descrito também os filtros

o~

espaciais utilizados nesta pesquisa como o filtro bilateral, Gabor e Canny, por ultimo

O~

descrito a transformada de Fourier (TF) e transformada de Hough (TH), no Capitulo 4
apresentado as etapas do processo proposto para a detec¢do de curvas senoidais nos dados de
ultrassom, no Capitulo 5 mostra os resultados do processo proposto considerando os dados de
amplitude e tempo de transito, e por tltimo no Capitulo 6 € descrito as conclusdes e trabalhos

futuros desta pesquisa.
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CAPITULO 2 - TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentadas pesquisas relacionadas as areas de interesse deste
trabalho e as técnicas propostas para a deteccdo de curvas senoidais. O capitulo ¢ dividido em
trés partes. A primeira parte considera pesquisas ligadas a aspectos de estudo geologico,
descrevendo o processo de coleta e geracao dos dados, assim também como os possiveis
problemas que podem estar presentes nos dados da ferramenta de ultrassom UBI.

A segunda parte apresenta estudos sobre a Transformada de Fourier na analise e
processamento de sinais, além de conceitos importantes utilizados na etapa de
pré-processamento. A terceira parte abrange pesquisas relacionadas aos conceitos da

Transformada de Hough, fundamental na etapa de deteccao de curvas senoidais.

2.1 ANALISE GEOLOGICA DE PoCcos DE PERFURACAO

Esta se¢do apresenta pesquisas relacionadas aos aspectos geoldgicos dos pogos. Os

trabalhos sdo apresentados dos mais atuais aos mais antigos.

2.1.1Y. YAa0 ET AL. (2017)

Na engenharia de perfuracdo de petroleo, a logging-while-drilling (LWD) ¢ uma
ferramenta usada para a medicao em tempo real de um diametro de pogo. O estudo de Yao et
al. (2017) apresenta a estrutura mecanica e o principio de funcionamento de um novo
paquimetro LWD baseado na medi¢ao de distancias por ultrassom (UDM do termo em inglés:
ultrasonic distance measurer).

O intervalo de deteccdao ¢ um dos principais indices de desempenho de um UDM. Esse
indice ¢ determinado pelo comprimento da zona cega e pela capacidade de deteccdo da
interface remota refletida no sistema. Para reduzir o comprimento da zona cega e detectar
proximo a interface refletora, uma técnica de emissdo acustica de ponte completa baseada no
bootstrap gate driver (BGD) e no transistor de efeito do campo condutor de 6xido de
metal-semicondutor (MOSFET) ¢ projetada analisando o principio de funcionamento e as

caracteristicas de impedancia do um dado transdutor piezoelétrico.
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Para detectar a interface de reflexdo remota e reduzir a faixa dindmica dos sinais de
eco recebidos, sdo determinadas as relagdes entre a amplitude do eco e a distancia de
propagagdo das ondas ultrassénicas. E projetada uma técnica de compensagio de sinal
baseada na teoria de amplificacdo varidvel no tempo, que pode alterar automaticamente o
ganho de acordo com o tempo de chegada do eco. Por fim, as técnicas mencionadas e os
circuitos correspondentes sdo verificados experimentalmente. Os resultados mostram que o
comprimento da zona cega no sistema UDM do paquimetro LWD ¢ significativamente
reduzido e a capacidade de detectar a interface refletora remota ¢ consideravelmente

melhorada.

2.1.2 M. ZOHREH ET AL. (2014)

A ferramenta considerada por esses autores € o Ultrasonic Borehole Imager (UBI).
Atualmente, ¢ uma pratica padrio usar essa ferramenta para uma analise estrutural abrangente
e caracterizagdo de fraturas; no entanto, a interpretacdo da analise da forma do pogo pelo UBI

precisa de muitas melhorias.

Ao perfurar um poco, isto ¢, na remog¢ao de um cilindro de rocha da subsuperficie, €
criada uma perturbacdo do estado de tensdo natural do terreno, onde as tensdes transversais
sdo fortes e desiguais, o poco serd submetido a uma condicdo de tensdo transversais
desequilibrada. A lama de perfuracao ¢ ponderada para criar uma pressao hidrostatica para
equilibrar o estresse da formagdo. No entanto, no Ird existem tensdes elevadas, a anisotropia
do estado de tensdao permanecera. Apds a perfuragao, ¢ importante que o pogo permanega em
boa forma para executar com ¢&xito a func¢do pretendida, por exemplo produzir
hidrocarbonetos. A instabilidade do pogo comprometera severamente essa fungao e reduzira a
vida util do poco. Uma avaliagdo da condi¢dao do pogo e do seu mecanismo de falha usando

ferramentas de captura de imagem ajudaria claramente.

No estudo de Zohreh et al. (2014) foi encontrada uma solugdo em relagdo a
estabilidade do pogo, alertando antecipadamente em caso de instabilidade, trabalhando na
analise avancada da forma do pog¢o e melhorando as informagdes sobre sua condigdo. Os
registros de imagens mostraram exatamente onde as perdas estdo ocorrendo e permitiram que

a acdo corretiva fosse realizada com precisao.
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2.1.3. X. NIE ET AL. (2013)

Apos o terremoto de Wenchuan (na regido central da China) em 12 de maio de 2008,
foi iniciado o Projeto de Wenchuan Earthquake Fault Scientific Drilling (WFSD), a fim de
investigar a estrutura das zonas de falhas e o mecanismo do terremoto. O WFSD contém
quatro furos (WFSD-1, WFSD-2, WFSD-3 e WFSD-4) situados nos locais de deslocamento
maximo ao longo da zona de falha de Yingxiu-Beichuan e da zona de falha de
Guanxian-Anxian. O WFSD-2 ¢ o segundo furo e ainda estd sendo perfurado. Amostras de
nucleo, dados de resistividade e registro de imagem acustica foram adquiridos de 50 a 1370
m. As fraturas naturais, rompimentos de furo de pogo, fraturas induzidas por perfuracdes e
fraturas naturais melhoradas por perfuragdo foram identificadas a partir dos ntcleos e dos

registros de imagens e foram analisadas estatisticamente.

Os locais das fraturas naturais variam sistematicamente e podem ser classificados em
quatro grupos de acordo com a profundidade: (1) acima de 637 m, atingindo principalmente
ENE-WSW; (2) no intervalo de 637 a 932,6 m, atingindo NNE — SSW; (3) no intervalo de
932,6 a 1200 m, direcionando a ENE-WSW para WNW-ESE e atingindo NE-SW de 1030 m a
1150 m; (4) de 1200 m a 1370 m, mantendo uma dire¢do de WNW-ESE.

As fraturas naturais de 50m a 637m parecem ser falhas reversas que atingem a falha
principal de forma aproximadamente paralela. Dois conjuntos de fraturas conjugadas em
torno de 1002,4m indicando a direcdo principal de paleo-tensdo maxima subvertical podem
ser uma estrutura subordinada da falha principal causada por um campo de tensdo local, e
revelam o campo de tensdo complexo da zona de falha de Yingxiu-Beichuan quando as

fraturas se formaram.

2.1.4. A. J. HAYMAN ET AL. (1998)

Uma nova ferramenta ultrassonica para imagens de poco e revestimento foi
desenvolvida com base na tecnologia de imagem de cimenta¢do. Um transdutor ultrassdnico
rotativo varre o po¢o a uma alta taxa de amostragem para fornecer imagens detalhadas da

amplitude e do raio do eco. Um transdutor com foco de 250 ou 500 kHz fornece dados em alta
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resolucdo da penetracdo em lama pesada com baixa sensibilidade a excentricidade da
ferramenta. Os ecos sdo analisados por um processador de sinal digital de fundo de pogo para
otimizar a precisdo e a confiabilidade da medi¢do do raio. As medidas sdo corrigidas para a
excentricidade. As escalas de cores da imagem sdo ajustadas dinamicamente pelo computador

de superficie para otimizar a sensibilidade em tempo real.

Comparagdes com ferramentas elétricas de imagem mostram que a medi¢ao de
amplitude ultrassonica tende a responder indiretamente a litologia por meio de alteragdes no
raio ou rugosidade do pog¢o. A imagem ultrassonica ¢ Unica na realizagdo de medicoes
quantitativas de alta resolucdo da geometria dos pocos que sdo Uteis para a andlise da
estabilidade. A ferramenta também pode avaliar a corrosao da carcaca interna e detectar furos.

Exemplos de analise automatica da forma do furo sdo mostrados.

2.2 ANALISE E CORRECAO DA EXCENTRICIDADE DOS DADOS

Esta se¢do apresenta pesquisas relacionadas aos aspectos de pré processamento a
serem usados. Os trabalhos sdo apresentados em ordem cronoldgica inversa, isto ¢ dos mais

atuais aos mais antigos.

2.2.1 Z.. ZHANG ET AL. (2016)

Os instrumentos de imagem ultrassonica sao usados rotineiramente para verificagdo de
fratura, mergulho da estratigrafia e determinagdo da forma do poco. Os transdutores de eco de
pulso medem as propriedades dos ecos refletidos na formag¢ao. A amplitude do sinal e o
tempo de transito sdo normalmente exibidos como uma imagem circunferencial da parede do
poco. No entanto, um padrdo de interferéncia significativo pode ser gerado quando o toque

eletro acustico do transdutor interfere nos ecos de baixa amplitude.

Neste artigo, uma técnica de processamento de sinal e imagem baseada no filtro de
mediana ¢ aplicada para extrair o padrdo de interferéncia na correcdo de fluido/excentricidade
de poco. O processamento proposto fornece uma boa reducdo de ruido, preservando

informacdes de formacgao.
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2.2.2. J. Tu AnD B. YaNG (2014)

Na imagem de ultrassom, a excentricidade da ferramenta geralmente pode se
apresentar visualmente como duas faixas verticais pretas no pog¢o de revestimento. Para
resolver este problema, estes autores propdem um algoritmo de correcdo da imagem de

excentricidade no tempo com base no ajuste de elipses.

O algoritmo proposto utiliza primeiramente os dados de didmetro do pogo para ajustar
a elipse e calcular o centro, o eixo principal, o eixo menor e o angulo de inclinagao da elipse e
outros parametros. Em seguida, usa esses parametros para corrigir a imagem excéntrica do

tempo de transito dos dados de ultrassom.

Os resultados de testes mostram que o algoritmo pode ajustar com precisdo a elipse e
corrigir a imagem no dominio do tempo, que parece como excéntrica ao ser vista, o que tem

um resultado pratico muito importante no processamento dos dados do pogo.

2.3 ANALISE E DETECCAO DE FRACTURAS

Esta secdo apresenta pesquisas relacionadas aos aspectos de processamento das curvas
senoidais relacionadas as fraturas geologicas dos pocos, na mesma ordem das secdes

anteriores deste capitulo.

2.3.1 L. O. D1as, ET AL. (2020)

Neste trabalho foram propostas a identificacdo de fraturas e breakouts usando imagens
acusticas, o método de deteccdo empregado utiliza redes neurais convolucionais (Fast
RCNN). Como na literatura hd poucas imagens disponiveis contendo fraturas e breakouts,
este trabalho também desenvolveu um algoritmo para produzir mais amostras sinteticamente
para diferentes cendrios possiveis, essas foram usadas para o treinamento da rede.

O método proposto apresentou resultados com area sob a curva Receiver Operating
Characteristic (AUC) de 98% e 90 % para a detecgdo de fraturas e breakouts respectivamente
nos dados simulados. Eles reportam outras trabalhos da literatura cujos algoritmos de

deteccao de fraturas e breakouts atingiram 81% e 73% também em dados simulados.
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2.3.2 M. LIANG ET AL. (2018)

No estudo de Liang et al. uma variedade de métodos de processamento de imagem e
deteccdo automatica de fraturas foram usados para processar e interpretar os dados de
perfilagem ultrassonica em um poco de metano em leito de carvdo. Combinado com outros
dados de perfilagem no pogo, este estudo analisou as caracteristicas da resposta de perfilagem
ultrassonica da litologia e da estrutura da formagao.

A andlise estatistica foi feita para identificar o padrdo de fraturas. Os resultados
mostraram que o angulo de mergulho e a orientagdo da fratura natural estavam relacionados a
acdo tectonica regional. O campo de paleo-estresse, refletido pelas fraturas naturais, era
consistente com as condi¢des geologicas, enquanto o campo de estresse atual, refletido pelas
zonas de ruptura, mostrou-se diferente do campo de paleo-estresse. Este estudo propds um
novo método usando fraturas com articulagdes conjugadas associadas, obtidas a partir de

registros do UBI, para estimar a orientacdo do estresse de paleo-estresse.

2.3.3 A. ETCHECOPAR ET 4L. (2013)

Um novo método de processamento e filtragem ¢é proposto neste trabalho para
identificar os recursos induzidos por tensdo e medir com precisao sua geometria. Imagens de
dois pogos perfurados em um reservatorio de areia sombria, particularmente estanque na bacia
de Timimoun (Argélia) mostram claramente que o principal parametro que controla a
geometria do dano ¢ a litologia. Quanto mais rigida e mais densa for a rocha, maiores e mais
profundas sao as fugas. Para explicar esse comportamento estranho, os autores supdem que a
plasticidade a longo prazo redistribua as tensdes tectonicas horizontais entre as camadas em
funcdo de sua sombra. Os autores usam também dados do reservatorio Hassi Messaoud
(Argélia) que exibe forte e progressiva variagdo do estado de tensdao em que o pogo atravessa

uma falha.

2.3.3. S. Ozkava (2003)

Esse trabalho descreve um método para estimar o comprimento da fratura em imagem

de pogos circulares. A frequéncia relativa de fraturas, que possuem tragcado completo da
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circunferéncia na imagem esta relacionada ao comprimento da fratura. Uma relagdo simples
pode ser derivada para a frequéncia relativa de tracos completos de fraturas em termos de
inclinagdo média da fratura para o pogo, didmetro do pogo e comprimento da fratura. Esta
relagdo, no entanto, tende a subestimar o comprimento da fratura porque ¢ assumido um
comprimento constante. Uma estimativa de comprimento mais precisa pdde ser obtida
assumindo que o comprimento da fratura esteja linearmente correlacionado a abertura ou
espacamento da fratura. A distribuicdo de frequéncia cumulativa da abertura e espacamento
da fratura pdde ser obtida a partir dos dados de imagem do pogo. O problema entdo se
transforma em encontrar o fator de escala entre o comprimento e a abertura da fratura (ou
espacamento) a partir da frequéncia relativa de fraturas com tragcos completos. O produto do
fator de escala e o espacamento médio da fratura (ou abertura) fornece o comprimento médio

da fratura.

Dos estudos comentados neste capitulo conclui-se que € possivel a detecgdo de falhas
pelos dados de ultrassom, que a correcdo da excentricidade € um aspecto importante e pode
ser feita a identificacdo de fraturas partir de dados de UBI. Esses aspectos serdo os objetivos

dos desenvolvimentos que serdo feitos nos proximos capitulos desta dissertagao.
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CAPITULO 3 —- REFERENCIAL TEORICO

No desenvolvimento deste capitulo serdo apresentados diferentes métodos de analise e
processamento de imagens, assim como definigdes tedricas, que sdo fundamentais para o
entendimento e desenvolvimento da dissertagao.

Serdo discutidos, inicialmente, a ferramenta de ultrassom denominado Ultrasonic
Borehole Imager (UBI) e os conceitos que envolvem os dados que sdo utilizados nesta
pesquisa (na Secdo 3.1). Outro conceito basico em nossa proposta sdo as curvas senoidais
(assunto na Secdo 3.2), elas simbolizam uma fratura ou corte geologicamente inclinado no
pogo, um exemplo simulado deste corte inclinado ¢ mostrada na Figura 3.1 (a), as curvas
senoidais sdo evidentes nas imagens geradas ao desdobrar a informacao radial coletada pelo

UBI até o plano cartesiano como ¢ mostrado na Figura 3.1 (b) [34].
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Figura 3.1 Representa¢do de uma falha de terreno (como um corte), onde uma camada cisalha
sobre outra inclinadamente. Essa falha ¢ mostrada como geologicamente ocorre em uma
Visdo 3D na superficie cilindrica de um pogo (a) € a mesma superficie de um pogo desdobrada

em um plano cartesiano (b).
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Em nossa proposta metodologica ¢ utilizada um conjunto de filtros espaciais como o
filtro de Gabor (discutido na Secao 3.3), filtro Bilateral (apresentado Secdo 3.4) e filtro de
detec¢do de bordas de Canny (assunto da Se¢do 3.5). Também sdo utilizados dois tipos de
transformadas: a Transformada de Fourier (TF) em uma dimensao (vista na Se¢do 3.6) e a
Transformada de Hough (TH) que foi desenvolvida integralmente nesta dissertacdo para a

deteccao de padroes senoidais (na Segao 3.7).

3.1 ULtrASONIC BOREHOLE IMAGER UBI

3.1.1 O IMAGEADOR (0U O FERRAMENTA UBI )

Ultrasonic Borehole Imager (UBI) é uma ferramenta de captura de dados por
medigdes acusticas. Sua aparéncia externa ¢ mostrada na Figura 3.2. O UBI usa a tecnologia

de imagem ultrassonica que fornecem uma cobertura do 100% da parede superficial do poco

[2].
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Figure 3.2 Ferramenta Ultrasonic Borehole Imager UBI
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Para realizar as medigdes e consequentemente gerar as imagens da formacgdo
geoldgica, o UBI utiliza um conjunto de transdutores rotativos de tamanhos diferentes a fim
de registrar todos os tamanhos de furos abertos como mostrado na Figura 3.3. O transdutor é
tanto um transmissor quanto um receptor. Feixes curtos de energia acustica sao emitidos pelo
transdutor rotativo no modo de pulso, que viajam através da lama de perfuracdo e sofrem

reflexao parcial na parede do pocgo. Esses pulsos refletidos sao recebidos pelo transdutor [1].
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Figura 3.3 Conjunto de transdutores giratorios.

A ferramenta opera com frequéncias de 250kHz e 500kHz [34]. A frequéncia maior
produz uma melhor resolu¢do de imagem, enquanto a frequéncia menor fornece uma medida
robusta [37]. O modo de resolucdo de imagem € selecionado de acordo com o ambiente de
aquisicao, considerando o tipo e a densidade de lama. A frequéncia de operacdo mais usada ¢
de 250kHz .A sensibilidade na medicdo da parede do pogo torna as imagens de UBI ideais
para aplicagdes geomecanicas relacionadas a fraturas, rompimentos, estabilidade, anomalias
do poco, entre outros [5]. As imagens provenientes dos dados do UBI sdo portanto muito
sensiveis as variagoes superficiais na parede do poco, mas nao a variagdes na litologia [4]. As
alteragdes de formagao sdo normalmente vistas nas imagens UBI somente se houver efeitos

correspondentes na superficie do poco, como alteracdes na rugosidade ou no didmetro do furo

[6].
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3.1.2 DApos COLETADOS

A ferramenta de ultrassom UBI no processo de coleta de dados registra diferentes
informagdes como o raio do furo, a orientacio com relacio ao norte magnético [7],
intensidades refletidas da parede do pogo, entre outros. Nesta pesquisa sao utilizados dois

tipos de dados: amplitude e o tempo de transito [8].

Amplitudes: As amplitudes dos pulsos refletidos formam a base da imagem actstica
da parede do poco [37]. Para cada rotacao completa do transdutor ¢ registrado uma quantidade
de elementos que podem variar de acordo com diferentes modelos ou empresas, em nossa
pesquisa a quantidade de elementos ¢ 180.

As amplitudes sdo governadas por 3 fatores: geometria, diversidade de materiais e
diferenca entre energia emitida e refletida.

O primeiro fator reflete como ¢ a forma da parede do pogo e as suas irregularidades ,
o que fazem com que a energia refletida seja espalhada ocasionando a recepgdo pelo
transdutor de um sinal mais fraco que o emitido.

O segundo fator se relaciona ao contraste na impedancia acustica entre a lama de
perfuracdo e o material que compde a parede do poco.

O terceiro fator ¢ influenciado pela dispersdo ou absor¢do de energia acustica por
particulas na lama de perfuracao sendo que diferentes tipos de lama podem ocasionar perda de

resolugdo da imagem.

Tempo de transito: O tempo de transito depende da distancia entre o transdutor e a
parede do poco. Essa distancia ¢ convertida em informacdo relacionada ao raio do pogo
usando a velocidade do sinal na lama [35]. Para cada rotagdo completa também a quantidade
de registros muda, nesta pesquisa a quantidade de elementos ¢ 180. O UBI mede também os
atributos de uma onda ultrassonica refletida na parede do pogo. A taxa de impedancia entre a
formagdo e a lama tem um leve efeito na amplitude do sinal refletido [36], no entanto a
rugosidade da parede do pogo tem um efeito muito maior ¢ domina a amplitude da reflexao

[39].
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Uma apresentacao tipica de dados medidos pelo UBI ¢ mostrado na Figura 3.4 e
consiste de duas imagens geradas com os dados coletados pela ferramenta. A primeira é a
imagem de amplitude e a segunda ¢ a imagem de tempo de transito. Os dados utilizados nesta
pesquisa tem um registro de 180 elementos como definido nas descrigdes dos tipos de dados.
Os tons escuros indicam baixa amplitude e tempo de transito maiores. As imagens podem ser
orientadas em relagdo ao norte magnético ou em relagdo ao topo do furo, no caso de um poco
desviado da dire¢do vertical. O termo desvio indica que o pogo perfurado tem um angulo a
partir da vertical.

As fraturas ou familias de fraturas sdo geradas naturalmente por forgas tectonicas que
atuam em bacias sedimentares e sdo responsaveis pelas principais caracteristicas do

armazenamento ¢ producdo de hidrocarbonetos [38] [9].
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Figura 3.4 Exemplo de imagens geradas com dados capturados pelo UBI: (a) Dados de
amplitude, (b) Dados de tempo de transito.

3.2 CURVAS SENOIDAIS

Do ponto de vista matematico denomina-se sendide a curva ou onda gerada pela
varia¢do de magnitude da funcdo seno multiplicada por uma constante 4 ao longo do tempo ¢

ou espago x, como descreve a Equagao (1)
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y(x) = A % sin(ox + @) (1)
onde 4 ¢ amplitude, ¢ ¢ uma constante angular, ¢ ® ¢ a velocidade angular, descrita na
Equagao (2),

o =2nf (2)
onde ¢ ¢ o angulo de fase inicial, e a frequéncia de oscilagdo f* ¢ descrita na Equagao (3),

- ©

onde T ¢ o periodo de oscilagdo, sendo que wx + ¢ € o angulo de oscilagdo na Equagao (1) .

A fungdo seno ¢ periddica, o que significa que estas ondas e as senoide se repetem em
intervalos iguais de tempo ¢ ou espagco x [10]. A Equacdo (4) descreve o comportamento
periodico.

yx)=y(x+T)=y(x+2T) 4)
3.2.1 FUNCAO SENO:

A fun¢do seno descreve uma oscilagdo repetitiva e suave, onde o valor do seno de
qualquer angulo pode ser descrito através da distancia do ponto do circulo unitario definido

pelo angulo 6 até o eixo horizontal, como mostrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5 Fungdes seno e cosseno como ordenadas e abscissas de um ponto do circulo

unitario.
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A magnitude da fungdo seno (e da cosseno) ¢ definida para qualquer dngulo como o
numero x (ouy), ou seja o seno (ou cosseno) de qualquer angulo 0 pode ser definido como
mostrado na Figura 3.5. O esquema do circulo unitario mostra a rela¢do entre o angulo 6 e o
valor da fungdo sin(0). Na Tabela 3.1 temos alguns valores numéricos da fungao sin(0)

quando o angulo 6 aumenta até completar uma volta no circulo unitario.

flx)

1 f(x)=sinx

—360° 360° 720°

-1

Figura 3.6 Grafico estendido da fun¢do sin(x).

0 rad 0 /4 n/2 3n/4 T 5t/4 | 3m/2 | Tn/4 2n

0 graus 0° 45° 90° 135° 180° | 225° | 270° | 315° | 360°

sin(0) 0 0.71 1 0.71 0 =071 -1 -0.71 0

Tabela 3.1 Angulos representativos da fungdo sin(0) para alguns angulos em graus ou
radianos

A medida que o 4dngulo 6 aumenta depois de completar uma volta (6 >360° ou
0 > 2m ), a magnitude da funcdo sin(6) comeca a repetir valores, entdo o grafico da Equacao
(1) pode ser estendido indefinidamente como ¢ mostrado na Figura 3.6.

Como se observa no grafico da Figura 3.7 o comportamento da func¢do (na forma de
onda) ¢ repetido apds intervalos de 2m rad ou 360°, o que significa que a Equacdo (1) tem
periodo 7 =2m. Uma fun¢do periddica ¢ uma funcao que para um intervalo de deslocamento
horizontal especifico 7' se repete, ou seja tem como resultado uma funcdo igual a original

para todos os valores de x mais um valor 7 como ¢ descrito na Equacao (4) [11].
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Figura 3.7 Fungdo sin(0) com periodo 7' = 2m= 360°

3.2.2 SENOIDES

A funcdo sin(0) tem um periodo 7 (isto ¢ se repete regularmente em intervalos 7). O
foco deste trabalho ¢ a detec¢do de padrdes senoidais, que sdo semelhantes as curvas da
funcdo sin(0) mas ndo exatamente idénticas, Equacao (1) . Assim os valores da amplitude , A4,
nao sera sempre de 1 como foi no caso do circulo unitario na Figura 3.5.

Daqui em diante a notagdo 0 sera trocada por x na Equacdo (1). Também esses
padrdes ondulatérios nem sempre ficaram com valores zero na origem, quer dizer podem ter
deslocamentos horizontais, o que sera refletido por um angulo constante adicionado ao angulo
x, que daqui em diante tera a notacdo xo. Também a senoide pode ocorrer em qualquer
posi¢do vertical no plano: yo. Assim outra forma geral de descrever o comportamento da
funcdo senoidal da Equagdo (1) ¢ através da Equagdo (5), que para cada valor de entrada x

se obtém a magnitude da fung¢do y(x) modificada dependo dos outros pardmetros 4, y,, X, .

Y =y(x) =y, + A4« sin(x +x,) (5)

onde y € o valor obtido depois da avalia¢do a partir de uma entrada x na Equagao (5), y, €0

valor para o deslocamento vertical da onda senoidal, 4 ¢ a amplitude da onda, x, € o valor



34

correspondente a onda inicial deslocada na horizontal em relagdo a origem dos eixos x. Na

Figura 3.8 temos trés representacoes onde cada um dos pardmetros sao mudados

individualmente.
14 14 14
12 12 A 12 A
10 1 10 1 10 1
a8 81 a8
6 6 7]
4 4 1 4
2 27 2
0 0 0
-2 -2 1 -2
—4 —4 1 —4
-6 -6 1 -6
-8 —8 1 -8
-10 —10 —10
-1z —12 —12
—-14 T T T ——14 T T T ——14 T T T T
0 ; n 315_ 2n 0 ; n 315_ 2n 0 ; n 35[ 2n
(a) (b) (c)

Figura 3.8 Gréficos das curvas senoidais da Equagao (5): (a) curva senoidal com 4 =6, (b)

curva senoidal com y, = 6, (c) curva senoidal com x, =—m/2 .

Como serd descrito na Secdo (3.3) o comportamento da amplitude A4, do
deslocamento horizontal x, e vertical y, tém algumas restri¢des de acordo com o critério de
selecdo de pontos ou células de agrupamento na aplicagdo em foco. A seguir serd feito um

breve discussdo de cada um dos parametros da equagao (5) .

Amplitude: Nesta pesquisa os valores de amplitude 4 ndo sdao constantes, porque 0s
padrdes senoidais podem ter variagdes de acordo com a inclinagdo do corte ou fratura. Assim
a amplitude sera definida como elementos de uma lista 4" =[4,, 4,, ..., A,]. Os valores sdo
definidos de acordo ao tipo de padrao senoidal a serem procurados, na Figura 3.9 temos uma

representacdo de quatro valores de amplitude, por exemplo os do conjunto 4’ =[1, 2, 3, 4].
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f(x) = 4sin(x)
f(x)
f(x) = 2sin(x)
f(x) = 1sin(x)

3sin(x)

(=X

Figura 3.9 Funcdo sin(x) com amplitudes variaveis 4 = [1, 2, 3, 4].

Angulo de fase ou deslocamento horizontal inicial x, indica onde a onda senoidal
inicia no eixo horizontal (Fig. 8c) . Os valores do pardmetro x,sdo constantes mas sO se
sempre zero as sendides terdo o aspecto da Figura 3.9. Se o deslocamento horizontal é maior
que o periodo 7 a onda senoidal se repetird como uma outra onda dentro do conjunto de
parametros possiveis, por exemplo a lista definida como x," =[x, , x,,, ..., X,,,]- Na Figura
3.10 vemos como o valor de x," = [-n, —n/4, 0] afeta no deslocamento horizontal da onda

sinusoidal com amplitude unitéria.

y f(x) = sinx

f(x) = sin[x — 3

f(x) = sin(x — )

Figura 3.10 Fung@o sin(x) com valores de x,’.

Deslocamento Vertical y, : Na defini¢do do pardmetro y, de deslocamento vertical,

os valores para y, também estdo definidos dentro de um conjunto de valores possiveis, por
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exemplo os da lista y," = [y, ¥y,s - Vo] - Na Figura 3.11 temos o deslocamento vertical
para y, = [0, 2]. Os valores minimos e maximos para o deslocamento vertical sdo definidos

pela altura da regido analisada, no caso dos pogos isto € y, = [0, height].

y
A

y = sin(x)

-0l

Figura 3.11 Deslocamento vertical com y, = [0, 2].

Valores admissiveis no nosso processo de desenvolvimento serdo descritos com maior
detalhe na Secdo (3.3) onde se comenta melhor aspectos relacionados ao espaco de

parametros usados na Transformada de Hough.

3.3 NUMEROS COMPLEXOS

No material tedrico que se expde neste capitulo alguns temas como o filtro de Gabor
(Secao 3.4) e a transformada de Fourier (Secdo 3.7) empregam a utilizagdo de nimeros
complexos, assim revisar o conhecimento de detalhes dos ntimeros complexos e as suas
propriedades ¢ importante para o entendimento e desenvolvimento adequado das secdes

mencionadas.

3.3.1 NUMEROS COMPLEXOS

Um namero complexo z ¢ definido a partir do nimero imaginario j (as vezes também
descrito como i e que representa a raiz quadrado de -1) sendo composto por duas partes e

definido na Equagao (6).
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z=a+jb (6)
onde a ¢ a parte real de z e expressa como Re(z) =a, e por outro lado b ¢ a parte

imaginaria de z e ¢ expressa como Im(z) =b.

Também pode-se definir z como o par ordenado (a, b) de numeros reais. Por
exemplo: Considere o numero complexo (3, 2) isto significa que esse nimero no formato da
Equacdo (6) ¢ definido como z =3 +;2 e temos que Re(z) =3 e Im(z) = 2. Considerando
dois numeros complexos z, =a, +jb, e z,=a,+jb,, algumas operagdes podem ser

definidas como [13]:

Igualdade: Se z, =z, entdo suas respectivas partes real e imaginaria sdo iguais, ou

seja, se a, =a, € b, =b,.

Adi¢do: Ou a soma z, +z, € obtida pelas somas das respectivas partes real e

imagindria, ou seja: z, +z, = (a, +a,) +j(b, + b,).

Subtracdo: Ou diferenca ¢ definida de modo andlogo a adi¢do, temos

z,—z,=(a,—a,) +j(b,—b,).
Multiplicagdo: Ou o produto de: z,.z, = (a,.a, — b,.b,) +j(a,.b, +a,b,).

A forma trigonométrica de um numero complexo z = a +;b ¢ definida pela Equacao

(7):
z = |zl(cos(0) + jsin(0)) (7)
onde |z|= \/m ¢ o moédulo de ze as partes reais e imagindrias sdo: a = |z|cos(0),
b = |z|sin(0). A forma dos complexos apresentada na Equacao (7) ¢ chamada também forma

polar e, a Equacdo (6) ¢ chamada forma Cartesiana do nlimero complexo.
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3.3.2 FOrRMULA DE EULER

A formula de Euler relaciona os numeros complexos na forma trigonométrica com
poténcias imaginarias do nimero de Euler (e).
Se 0 € R a formula de Euler ¢ definida pela Equagao (8)a.
e% = cos(0) + jsin(0) (8)
Considerando a propriedade de multiplicagdo dos complexos por um escalar, e
propriedades dos senos e cossenos a formula de Euler também pode ser definida pela Equagao
9).
e7% = cos(0) — jsin(0) 9)
Assim um nimero complexo z =a+jb pode também ser escrito em sua forma
exponencial como definido pela Equacao (9).

z=|zle® =|zlexp (j 0)= Izl exp (i 0) (10)

onde |z| = Va2 +b* é o modulo de z, e a=lzlcos(0) e b= |zlsin(d) sdo suas partes reais e

imaginarias [14].

3.4 FIiLTRO BILATERAL

O filtro bilateral foi introduzido por Tomasi e Manduchi in 1998 [28]. Ele ¢ uma
técnica nao linear que emprega o produto de um nucleo Gaussiano no dominio espacial € um

nucleo gaussiano de intensidades [27].

A curva Gaussiana em 1D pode ser vista na Figura 3.12 e na Equagao que segue.

J.'2
G(z) = ;e_ﬁ (Equagio da Curva Gaussiana 1D - 11)

V2mo?

A superficie Gaussiana 2D pode ser vista na Figura 3.13 (b) e na Equacao que segue

_x*+y?
e 202

G(x,y) = (Equacgdo da Superficie Gaussiana 2D -12)

2102
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1.0

0.8

0.2

0.0

Figura 3.12 Curva da distribui¢do normal ou gaussiana 1D.

Filtros Gaussianos no dominio do espago ou da frequéncia em 1D ou 2D, s3o usado
em processamento de imagens para suaviza¢do de ruidos, mas como um filtro baixa, tem
como efeito adicional o borramento das imagens, que fica tdo mais acentuado quanto maior
for o desvio padrdo ¢ usado nas equacdes acima. Ja a derivada segunda gaussiana ¢ usada
em processamento de imagens como um filtro passa alta, para salientar as alteracdes ou
bordas dos elementos presentes nas imagens. Esse filtro ¢ conhecido como Laplaciano do
Gaussiano ou LoG do termo em inglés Laplacian of Gaussian. A diferenca de dois processos
de filtragem com Gaussianas, Diferenca Gaussiana ou DoG do termo em inglés Difference of

Gaussian, também acaba resultando em um filtro passa alta.

O filtro Bilateral ¢ também baseado na curva de Gauss, mas considera 2 expressdes de
Gaussianas como as da Figura 3.12 combinadas agora por multiplicacdo. A primeira no
dominio espacial Go, que abrange a area do filtro da imagem ou seja define até que distancia
ou at¢ que coordenadas de pixels ao redor do pixel central serdo usadas. A segunda
Gaussiana Go, atua nas intensidade, é 1D.

O filtro resultante ¢ de preservagdo de bordas e redug¢do de ruido. O valor da
intensidade em cada pixel da imagem ¢ substituido por esse filtro pela média ponderada dos

valores de intensidade dos pixels proximos. Essa ponderagao tem como base a distribuigao
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Gaussiana e dependem da distancia entre os pixels e também da diferenca de intensidade entre
eles. Ou seja no calculo do filtro entra um peso adicional (valor a ser multiplicado) que leva
em conta a diferenca de intensidades entre os pixels. Dessa forma temos uma maior

intensificagdo e preservacao das bordas das imagens.

O filtro bilateral ¢ definido como BF [I] na equagao (13) :

BF[[ o'~, ”p QH) Go'r( — 1 ‘)
(13)
P qes
onde Wp ¢ um fator de normalizacdao dado pela equagao abaixo:
Wp = ZGJS( P —dal) Go(|Ip — 1q]) (13 a)

qes

nesta notagdo /[, representa a intensidade do pixel p da imagem em que a filtragem esta
sendo considerada e /, representa a intensidade de cada um dos seus vizinhos de acordo com
a Gaussiana de vizinhanca Gog ¢ dentro da Gaussiana de intensidade Go, , sendo cada uma
expressoes como as da Equacdo (11) e (12) respectivamente, os parametros o5 € O,
especificaram os desvios padrdes das Gaussianas consideradas para a area (surface) a ser
englobada no somatdrio da quantidade de filtragem para a imagem /. No estabelecimento do
peso Wp de normalizacdo ¢ considerado o somatorio de todos os valores das diferengas entre
os pixels da vizinhanga S considerada ponderados pela sua diferencas de intensidades com o

pixel central em processamento.

A equagdo (13) faz uma média ponderada normalizada em que Go, € uma ponderagao
gaussiana espacial que diminui a influéncia dos pixels distantes, Go, ¢ um intervalo
gaussiano que diminui a influéncia dos pixels ¢ quando deus valores de intensidade diferem
de I, [29]. Na Figura 3.13 é mostrado o efeito de cada um destes elementos sozinho e apds

multiplicados resultando no filtro bilateral.
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(2) (b) (©) (d) (e)

Figura 3.13 Exemplo do filtro bilateral, (a) Imagem de entrada, (b) Pondera¢do gaussiana

espacial (Go,)no espago , (c) Avaliacdo das gaussianas Go, no dominio de intensidades, (d)
Peso de Gog x Go, para o pixel central, (e) resultado do filtro bilateral para a imagem de

entrada .

3.5 FiLTRO DE GABOR

O filtro de Gabor foi desenvolvido por Dennis Gabor em 1946 [23]. Gabor ¢
considerado o pai da holografia, recebeu o Nobel de fisica em 1971 e fez muitas e diversas
continuagdes no processamento e analise de imagens até seu falecimento em 1979.

O filtro de Gabor ¢ definido como uma fun¢ao Gaussiana multiplicada por uma fungao

harmonica. A forma do filtro de Gabor que usaremos neste trabalho ¢ apresentada na Equagao

(14):

1”2 2,2 ! 14
gz, y;X,0,9,0,7) = eXP(—w) exp (’b (27r% + ¢)) 4

202

onde i representa o imaginario puro j usado nas expressdes anteriores (Equacdes (6) a (10) ) :

z' = zcos@ + ysinf

Yy = —xsinf + ycos b

e os demais parametros A , 0 , vy, o, v , serdo comentados a seguir.
A primeira exponencial na Equacdo (14) representa a funcdo Gaussiana 2D e a
segunda pela forma harmonica das Equagdes (8) ou (9). Isto € com a parte real da poténcia

separada da parte imaginaria usando as propriedades do numero de Euler (e) quando
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elevando a um valor complexo, que nesta equagdo ¢ descrito pelos parametros dos parénteses
mais interno da Equacdo (14). Ou seja a fungdo harmodnica pode ficar na forma mais geral ou
ser separada em senos € cosenos.

Assim a componente real da Equacao (14) pode ser escrita como a Equagdo (14 a) e a

componente imaginaria na Equacgdo (14 b).

12 2,02 ’
9(z,y; X, 0,,0,7) = eXP(_M) cos (2,”% + ¢)

207 (14 a)
22 4 2y /
g(z,y; A, 0,¢,0,7) = exp(z—zyj) sin(27r% + @b) (14 b)
o

O filtro de Gabor ¢ apresentado na Figura 3.14 separadamente por cada um dos seus 2
componentes e ja multiplicado por eles como um objeto 3D ou, com seus valores no terceiro

eixo descritos por tons de branco e preto com uma imagem em 2D.

L\

(a) (b) (c) (d)
Figura 3.14 Composic¢ao do filtro de Gabor, (a) fungdo Gaussiana, (b) fungdo harmonica, (¢)
multiplicagcdo das func¢des gaussiana e harmonica, (d) Filtro com valores entre 0 € 1 mostrado

com um imagem em tons de cinza.

A fungdao Gaussiana 2D que compdem o primeiro elemento do filtro de Gabor ¢
bastante conhecida em andlise de imagens. Ela ¢ muito usado pelas suas propriedade de
suavizacao como filtro passa baixa, cujo grau de “blurring” estd associada ao valor do desvio
padrdo escolhido (ou largura do envelope gaussiano) usado no filtro de Gabor : ¢ > 0 ja que
sempre uma funcao de Gauss (ou curva normal) tem area 1. Nas equagoes (14) a média € nula

e o célculo do valor em (x,y) ¢ afetado pelo parametro 6 que no contexto da Funcdo de
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Gabor e da curva normal de Gauss tem um significado diferente do usada até aqui nesta
dissertacgao.

A primeira exponencial na Equacdo (14) que representa a fungdo Gaussiana 2D tem
um parametro adicional. Comparando as expressdes acima com as equacoes (14 a) a (13) fica
simples entender o significado do parametro novo pardmetro 6 no posicionamento dos pontos
(x.y).

A segunda exponencial na Equagao (14) representa a fungdo harménica pode ser seno,
coseno ou ambas na forma de uma exponencial complexa. A Figura 3.14 (a) mostra a fungao
Gaussiana de duas dimensdes. Na Figura 3.14 (b) a funcao harmonica utilizada no fundo ¢
uma sendide complexa de duas dimensdes. Na Figura 3.14 (c) se observa a multiplicacdo das
fungdes gaussiana e harmodnica, ou seja a sendide complexa de duas dimensdes fica
modeladas por uma funcdo Gaussiana também de duas dimensdes [25]. Essas fungdes
multiplicadas tem como objetivo extrair atributos para caracterizar diferentes tipos de
elementos presentes na imagem. Assim o filtro de Gabor tem um componente real e um
componente imaginario representando dire¢des ortogonais, os dois componentes podem ser
formados em um numero complexo ou utilizados individualmente [26].

O filtro de Gabor tem sido aplicado com sucesso na segmentagdo de imagens, e
separagdo de elementos especificos pela sua propriedade de eliminar praticamente todas as
informacdes que nao esteja concentrada em pontos especificos da area em analise (que podem
ser entendidas como as regides brancas da Figura 3.14 (d). Foi utilizado também por muito
tempo para obten¢do de texturas em imagens, reconhecimento por iris, reconhecimento por
impressoes digitais. Tem sido dito que o filtro de Gabor encontra inspiracao na biologia do

sistema visual humano ao estar relacionado com os processos no cortex visual [24].

Os filtros de Gabor ou nucleos de Gabor devem ser bem entendidos por estarem
associados a manipulagdo adequada dos parametros das equagdes mencionadas anteriormente
para poderem ser usados adequadamente. Através dessas combinagdes dos parametros sao
formados os bancos de filtros de Gabor, que permitem um uso mais simplificado e automatico
dos mesmos. Agora que foi bem esclarecido a ideia bésica do filtro de Gabor passaremos a

comentar o efeito dos demais parametros L , 6 , v, 6, 7 .
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Lambda )\ representa o comprimento de onda dos harmoénicos, € no caso do fator
senoidal do nucleo do filtro de Gabor. Seu valor na ferramenta usada ¢ especificado em pixels,
os valores validos sdo niimeros reais iguais ou maiores que 2, na Figura 3.15 ¢ mostrado 3
exemplos de nucleos de filtro de Gabor. A Figura 3.15 (a) tem A =15, a Figura 3.15 (b) tem
A=10e a Figura 3.15 (¢) A =15. Assim pode-se dizer que quanto maior esse valor menos

concentrado € o decaimento do que permanece visivel na imagem.

(a) (b) (c)
Figura 3.15 Filtros ou nucleos de Gabor com valores lambda diferentes, (a) A =5, (b) A= 10
,(c) A=15.

Theta 0 especifica a orientacdo da direcdo normal das faixas paralelas que ficardo
presentes ou serdo eliminados na imagem. Seu valor ¢ especificado em graus, os valores
validos sdo nuimeros reais no intervalo de 0 até 360. Na Figura 3.16 ¢ mostrado 3 exemplos
com valores de orientacdes diferentes; A Figura 3.16 (a) tem 0 =0, a Figura 3.16 (b) tem

0 =45 eaFigura3.16 (c) tem 6 =90.

N

(a) (b) ()
Figura 3.16 Filtros ou nucleos de Gabor com valores theta diferentes, (a) 6 =0, (b) 6 =45,
0 =90.

Psi vy representa o deslocamento do angulo de fase no argumento do fator senoidal, é
especificado em graus, os valores validos sdo nimeros reais no intervalo -180 até¢ 180. Na
Figura 3.17 ¢ mostrado 4 exemplos com valores de deslocamentos diferentes, onde na Figura

3.17 (a) v =0, Figura 3.17 (b) y = 180, Figura 3.17 (¢) y =— 90, Figura 3.17 (d) v =90.
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(@) (b) (©) (d)

Figura 3.17 Filtros ou nucleos de Gabor com valores psi diferentes, (a) v =0, (b) v =180,
() w=-90,(d) y=90.

Gamma 7y : Chamado de propor¢do espacial, especifica a elipticidade do suporte da
funcdo Gabor, para o valor y =1 o suporte ¢ circular, para os valores y <1 o suporte ¢
alongado na orientacdo das faixas paralelas. O valor padrao ¢ y =0.5. Na Figura 3.18 ¢
mostrado dois exemplos de proporcao espacial diferentes: Figura 3.18 (a) y = 0.5, Figura

3.18(b) y=1.

(a) (b)

Figura 3.18 Filtros ou nucleos de Gabor com valores de gamma diferentes, (a) y = 0.5, (b)

y=1.

Sigma o, como ja dito este parametro controla a largura do envelope gaussiano, ou o
desvio padrao usado no filtro de Gabor. Esse valor deve ser especificado como um niimero
real positivo, o padrdo ¢ o=1. E mostrado na Figura 3.19 trés exemplos de valores

diferentes para sigma: Figura 3.19 (a) temos 6 =0.5,(b) 6 =1,(c) 6 =2.

(a) (b) (c)
Figura 3.19 Filtros ou nucleos de Gabor com valores de sigma diferentes, (a) ¢ = 0.5, (b)

c=1,(c)oc=2.
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3.6 FiLTrO CANNY

Esse filtro foi desenvolvido por John F. Canny em 1986 [30]. Mesmo sendo um
método antigo ¢ ainda um dos métodos mais usados de deteccdo de bordas ou limites de
objetos em uma imagem. A deteccao de bordas ¢ uma das atividades mais comum e essencial
na analise de imagens, o objetivo da detec¢ao de borda em geral ¢ reduzir significativamente a
quantidade de dados em uma imagem, preservando as propriedades estruturais a serem usadas
para proximos processamentos na imagem [31].

Uma borda corresponde ao conjunto de pontos em uma imagem onde tem uma
alteracdo de algo, geralmente a intensidade entre os pixels vizinhos, o algoritmo de Canny ¢
baseado nos seguintes critérios [32]:

1- Otimizacdo: A probabilidade de detectar pontos reais da borda deve ser

maximizado, enquanto a probabilidade de detectar falsos pontos de borda deve ser

minimizado, isso corresponde a maximizar a relagdo sinal / ruido.

2- Localizagdo: As bordas detectadas devem estar o mais proximo possivel das bordas

reais.

3- Numero de respostas: Uma borda real ndo deve resultar em mais de uma borda

detectada.

Ele se torna mais simples através do uso de mascaras de convolugdo, quando ¢
baseado na primeira derivada da imagem. O algoritmo de Canny ¢ considerado como um dos
melhores métodos de detec¢ao de bordas.

Pode ser desenvolvido usando as seguintes etapas [33] :

1- Suavizagdo: para que um possivel ruido que possa estar presente nas imagens nao

seja confundido com bordas, a imagem primeiro ¢ suavizada usando um filtro

gaussiano. No presente trabalho usaremos esse filtro na forma digital 5 x 5 mostrado

na Equacao (15) , que ¢ obtido a partir da expressao da Gaussiano (Equagdo 12) com

c=14.
2 4 5 4 2
1 49 12 9 4
B=— 12 15 12
159 12 (15)

—
b = Ot
= o
[} B
= O
NIy |
|
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2- Localizacdo dos gradientes: O algoritmo encontra bordas onde as intensidades na
escala de tons de cinza tem uma mudanca maior, essas areas sao encontradas
determinando os gradientes da imagem. Neste trabalho usamos gradientes direcionais
dados pela expressdao da Equacao (16) para o gradiente na direcdo x, e pela Equagao

(17) , para o gradiente na direg¢do y .

-1 0 1
Kox=| -2 0 2 (16)
-1 0 1
1 2 1
Koy = 0 0 0 (17)
-1 -2 -1

3- Supressdo ndo maxima: O objetivo desta etapa ¢ converter as bordas borradas da
imagem em magnitudes do gradiente em bordas nitidas, passando a considerar apenas

as bordas que sejam maximo local, como indicado na Figura 3.20.

A oh A
A oA

4

5

Figura 3.20 Exemplo simples de supressdao ndo maxima.

4- Limiar duplo: Depois do passo 3 ainda podem ser visiveis muito pontos de borda,
muitos deles provavelmente serdo bordas reais da imagem, mas alguns podem ser

causados por variagdes de ruido ou cor, e sdo falsas bordas.

5- Rastreamento de bordas: As bordas fortes sdo interpretadas como bordas corretas e
podem ser incluidas na imagem final, as bordas fracas sdo incluidas se e somente se

estiverem conectadas a bordas fortes deixando os limites mais continuos.
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3.7 TRANSFORMADA DE FOURIER

A Transformada de Fourier (TF) foi chamada assim por ter sido desenvolvida por
Joseph Fourier. A palavra transformada indica a utilizagdo de um método para transformar o
dominio de representagdo de uma funcdo ou sinal em outro dominio ou em outra forma de
representacao.

TF ¢ uma transformacdo matemadtica utilizada para representar um mesmo sinal no
dominio do tempo (ou espago) e no dominio da freqiiéncia. Este tipo de mudanga do dominio
tem muitas aplicagdes na fisica e na engenharia.

A motivacdo principal do estudo desta transformacdo nesta dissertagdo ¢ o fato de ter
boas propriedades no dominio da frequéncia para o objetivo de melhorar as imagens de UBI
usadas para a deteccao de fratura em pocgos [12].

Uma das caracteristicas principais da TF ¢ poder se ver o mesmo dado em ambos os
dominios. Quando tem uma mudanc¢a de um dominio para outro, embora a informagao seja a
mesma e s6 se mude a forma de representacdo alguma coisa pode ser melhor distinguida. A
troca de dominio nao acarreta perda de informacao, comportamento que ¢ denominado de
reversibilidade da transformacao, isto quer dizer que se aplicamos a transformada inversa de
Fourier (TIF) ao resultado obtido da transformada de Fourier (TF) a um dado ou conjunto, o

resultado ¢ exatamente o dado ou conjunto inicial. A Figura 3.21 representa essa

possibilidade.
Numeros
Dados CO]HPlEXOS Dados
— >TF C— > > TIF — >
Dominio do Dominio da Dominio do
espaco Frequeéncia espaco

Figura 3.21 Processo da mudanga de dominios.

Antes de definir formalmente a TF para fungdes discretas de uma e duas variaveis,
serdo recordadas algumas definigdes que ajudardo a compreender melhor o uso e o

comportamento da TF, bem como suas propriedades.
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3.7.1 FuncoOEs CONTINUAS E DISCRETAS

Fungdo Continua: Uma primeira definicao intuitiva da continuidade para uma fungao
f(¢) definida sobre algum intervalo, diz que a fun¢do f(#) ¢ continua se a curva que
representa a fungdo ¢ um segmento continuo. Isto quer dizer que o grafico desta sua curva ndo
tem interrupgdes nem buracos.

A defini¢do formal nos diz que uma fungao que pertence aos reais f(f) € R ¢ continua
no ponto € R se existe o limite de f(¢) quando ¢ — B e o limite coincide com f(p), se isso

ndo acontece f(¢) ¢ descontinua no ponto .

Exemplificando, considere as func¢des continuas 1, 2 e 3 abaixo, cujo dominio pertence

aos reais (tempo analdgico ou real) e cujos graficos sao mostrados nas Figuras 3.22 e 3.23:

f(t)=e"Visin(3)t Funcgdo 1

h(t) = sin(t) Fungao 2

g(t) = sin(41) Fungao 3
0.8 1
0.6
0.4
g ]
0.0
021
0.4

ST e 7

Figura 3.22 Grafico da Fung¢do 1 ndo periddica no dominio do tempo (¢ € [0, 30]).
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Figura 3.23 Gréfico das Fungdes periodica 2 e 3.

Fungdo Discreta: Uma funcao f(f) ¢ definida como discreta quando sua variavel
independente ¢ sé pode ter certos valores, entdo pode-se afirmar que o dominio de f(¢) € um
conjunto enumeravel. O dominio de uma fun¢do discreta pode ser associado ao conjunto dos
numeros reais. Por exemplo a funcao A(¢) = sin(t) (Fungdo 2) com variavel independente
assumindo os valores ¢= {0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8, 2} ¢ apresentada na
Figura 3.24. E agora deixou de ser uma funcdo continua e passa a ser discreta ja que €

representada por um conjunto de pontos.

1.00 4 L

0.75 4

0.50 4

0.25 4

0.00 4 @ 4 &

fit)

—0.25

—0.50

—0.75 A

—1.00 A L

Tempo t

Figura 3.24 Discretizagdo da Funcdo 2 em 9 valores discretos (amostras).
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3.7.2 TRANSFORMADA DE FOURIER CONTINUA

Funcgées com uma varidvel: Dada uma funcao integravel continua f{(¢) definida nos
numeros reais, isto ¢ em R, a transformada de Fourier de f(¢) ¢ uma outra fungdao F'(u) cujo
dominio estd no conjunto dos nimeros complexos [15]. Define-se a transformada de Fourier

F(u) de f(¢) na sua forma exponencial como na Equagao (18):

Fu)=F{f(t)} = Tf(t)e*f”’ dt (18)

Como e7“ ¢ uma fungdo complexa podemos separar a parte real e imaginaria da

transformada de Fourier da fun¢do f(¢) na sua forma trigonométrica como (19).
Fu)=F{f(t)} = | f()(cos(ut) — jsin(ut)) dt (19)

Seja F'(1#) uma fungdo real ou complexa, define-se a transformada inversa de Fourier

de F'(u) como (20).

_ -1 _ 1 T U
fO=F (Fw)= 5 | F(ue"du (20)
O conjunto {F(u) , f(f)} ¢ chamado par de Fourier e representam a mesmas

informagdes s6 que em dominios diferentes. Repare a grande semelhanca entre as expressoes

(20) e (21) , ou seja entre a transformada e sua transformada inversa.

Fungdes com duas variaveis : Uma fungao de duas variaveis z = f(x,y) € o modelo
matematico que diz qual ¢ o valor da variavel z para cada possivel valor de suas variaveis x e

y . Por exemplo

flr,y)=4-x—p* 21)

As fungdes abaixo tem seu valor dependente de duas varidveis ou parametros s e t,

logo sdo ditas serem de duas variaveis.
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fis,)=4-s> 1 Fungio 4
m(s, t) = s x sin(t) Funcao 5
h(s, 1) = e *1sin(%)t Fungdo 6
ga(s, 1) =2s + sin(41) Funcgao 7

A Figura 3.25 mostra o comportamento da funcao f(s,#) (Funcdo 4) em dominio do

continuo dos dois pardmetros entre os intervalo [-5, 5] x [-5, 5] .

Figura 3.25 Representagio grafica da fungdo f(x,y) =4 —x> —y*.

A transformada de Fourier pode ser estendida para fun¢des de duas variaveis f(x, y) e
pode ser expressa como um superposicdo ponderada de uma funcdo harmonica em duas
dimensdes, onde a fung¢do f(x, y) tem transformada de Fourier F(u, v) também em duas
dimensdes. Assim a transformada de Fourier de uma funcao continua de duas variaveis
F(u, v) é definida na Equagao (22).

F(u, v)= T }o f(x, »)e7@) dx dy (22)

—00 —00

Define-se a transformada inversa de Fourier em duas dimensdes f(x, y) de F(u, v)

como na Equagdo (23).

fl, =351 T F(u, v)é®=du dv (23)

—00 —00

Repare a grande semelhancga entre as expressoes da transformada e sua transformada inversa.
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3.2.5 TRANSFORMADA DE FOURIER DISCRETA

Fung¢oes com uma variavel: A transformada discreta de Fourier ou DFT (Discrete
Fourier Transform) requer que a fungdo f(#) de entrada seja uma sequéncia discreta e de
duracdo finita. Essas sequéncia representa N amostras consecutivas de um sinal continuo e ¢

definida na Equacao (24).
N-1
Fu)=% Y f(tye?>™iN (24)
=0

e sua inversa ¢ definida na Equacdo (25):

=% Nf F(u) &N (25)
u=0

Repare na grande semelhanca entre as expressoes (25) e (26), da transformada e sua

transformada inversa e em especial que ambas tém o mesmo niimero de amostras ou
elementos discretos.

3.2.6 EsPEcCTRO DE FOURIER, ESPECTRO DE POTENCIA E ANGULO DE FASE

Funcgées com uma varidavel: Como descrito anteriormente o resultado da transformada
de Fourier pertence ao conjunto de nimeros complexos entdo temos F,=Re(F) e

F.=1Im(F), como as partes real e imaginaria respectivamente de /' = F'(u) na Equagdo (26).
F =F,+jF, (26)

A amplitude da transformada de Fourier F = F, +;F; ou espectro de amplitude do

sinal f = f(¢) ¢ definida na Equagdo (27):

IF| = \/Fi +F? (27)

O angulo de fase da transformada de Fourier /' = F, +jF. ou espectro de fase do

sinal f = f(¢) ¢ definido na Equacdo (28):

0(f) = arctan (?—) (28)
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O espectro de poténcia da funcao ou do sinal = f(¢) ¢ definido na Equacgao (29).
Pu)=|F|’=F,+F’ (29)

Funcgées com duas varidveis: O resultado da transformada de Fourier como ja foi
definido anteriormente pode ser expresso pela soma de componentes reais e imaginarios, esse
conceito ndo muda quando ¢ estendida para fun¢des de duas varidveis, entdo em 2D também

se tem partes real e imaginaria, como definido pela Equacao (30):

F(u, v) =R(u, v) +jl(u, v) (30)
O espectro de Fourier, o angulo de fase e o espectro de poténcia definido para fungdes
unidimensionais ou fungdes de uma variavel, ¢ o mesmo quando as fungdes sdo de duas

variaveis, ou seja o conceito delas nao mudam.

Espectro de Fourier: |[F (u, v)| = '\/Rz(u, V) +12(u, V) (31)

A . _ I(u, v)

Angulo de fase: 0(u, v) = arctan ( R ) (32)
Espectro de poténcia: P(u, v) = |F(u, v)|* = R*(u, v) + I*(u, v) (33)

Exemplificando, considere a fungdo 2 (4(¢) = sin(t) ) apresentada anteriormente como

uma fungdo discreta com dominio formado pelos 5 pontos do conjunto 7= {0, 2, n 2n},

K7
2 2 b
ou seja um conjunto finito e discreto. Os chamados espectro de Fourier, espectro de poténcia e
angulo de fase da Transformada de Fourier desta funcdo f(f) s@o mostrados na Figura 3.26,

esses elementos sdo muito usados para analisar elementos ligados a TF de uma funcao.
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Figura 3.26 Pardmetros obtidos a partir da TF para da Fun¢@o 2 com dominio discreto, (a)

Espectro de Fourier, (b) Espectro de poténcia, (c) Angulo de fase.

3.2.7 PROPRIEDADES DA TRANSFORMADA DE FOURIER

Sdo apresentado a seguir algumas propriedades com maior relevancia para o

desenvolvimento da pesquisa [14][16] a ser feita nesta dissertagao.

Linearidade ou superposicdo: Tanto a transformada de Fourier como a transformada
inversa de Fourier, sdo transformacdes lineares. Seja 4 = A(f) uma funcdo qualquer que ¢é
definida pela combinagdo linear de outras fungdes (f, g). A transformada de Fourier de
h = h(t) ¢é definida como a combinagdo linear da aplicagdo da transformada de Fourier para

cada uma das fungdes que a compdem. Sendo H = H(h) a transformada de Fourier de
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h=h(), f e g as funcdes que a compdem, o e B duas constantes reais ou complexas
qualquer, tem-se que:

H(of +Bg) = aH(f) + BH(g) (34)

H '(aF +BG)=aH '(F)+BH '(G) (35)

Deslocamento no eixo u: Quando uma fungao ¢ deslocada no dominio da freqiiéncia,
entdo essa mudanca equivale a multiplicar a fun¢do f(#) no dominio do tempo ou espaco por

uma exponencial complexa, entdo:

Fie" f()} = F(u+jo) (36)

Deslocamento no eixo t: Seja F =F {f(t)} a transformada de Fourier da funcao
f=f(t), entdo a funcdo f, =f,(t) =f(¢—a) representa a translagdo da funcio f =f(¢r) de a
unidades para a direita, assim tem-se:

F(f,) = F{f(t— )} = e7“F(f) (37)

Um deslocamento real no eixo ¢ (dominio do tempo ou espaco) de uma fungdo f
modifica o espectro da fase mas nao altera o espectro de amplitude (mddulo da transformada

de Fourier), pois |e7*| =1 sempre que o € u sdo reais.

3.8 TRANSFORMADA DE HouGH

A Transformada de Hough (TH) ¢ uma técnica desenvolvida em 1962 por Paul Hough
para encontrar valores de parametros pertencentes as equagdes que descrevem um padrdo
dentro de imagens [17]. Com a TH ¢ possivel encontrar todo tipo de padrdes geométricos que
podem ser expressos matematicamente. No inicio esses padrdes representavam so linhas retas
dentro das imagens que poderiam descrever formas estruturais, tragos de movimentos ou
comportamento, etc [21]. Nos anos seguintes a transformada de Hough foi estendida para o

reconhecimento de outros padroes como por exemplo circunferéncias e elipses [18].
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3.3.1 DESCRICAO GERAL

Esse desenvolvimento ¢ chamado de transformada porque executa uma mudanca de
dominios, indo do dominio do espaco até o dominio dos parametros. Geralmente a TH ¢
aplicada ap6s a imagem ter um pré-processamento, comumente a deteccao de bordas, gerando
assim uma imagem binaria.

As caracteristicas que descrevem qualquer padrdao dentro das imagens ficam no
dominio do espago, a transformagdo acontece quando os padrdes sdo representados por
parametros de equagdes matematicas [19]. A escolha da equagdo depende do tipo de padrao
que procura-se detectar na imagem, os padroes podem ser retas, circunferéncias, elipses ou

sendides como ¢ nosso objetivo e veremos na proxima se¢ao.

Uma imagem ¢ geralmente representado em um espaco continuo ou discreto
bidimensional. No dominio dos parametros a dimensdo deste espago de analise depende da
quantidade de elementos a serem representados pela busca pretendida [22]. Isto ¢ depende da
quantidade de parametros presentes e desconhecidos nas equagdes procuradas. Por exemplo
para um tipo de padrdo pode possuir diferentes equagdes com diferentes quantidades de
parametros, ¢ importante determinar qual tipo de equacdo encaixa melhor para descrever o
padrdo a ser encontrado [20].

Quando trabalha-se no dominio do espago sempre temos basicamente duas variaveis
X,y (comprimento e altura da imagem). Os valores que essas variaveis podem adotar sao
numeros inteiros positivos e o limite delas ¢ definido pelo tamanho da imagem. Ao mudar de
dominio as variaveis utilizadas sdo os parametros de uma equacdo e os valores para essas
variaveis sdo numeros reais (positivos ou negativos) e muita vezes eles ndo sdo valores
discretos; Isso quer dizer que pode-se ter infinitos valores para uma variavel so.

Agrupar ou discretizar os valores no dominio dos pardmetros ¢ uma passo
fundamental na TH. Os padrdes procurados podem-se apresentar como linhas continuas ou
descontinuas independente da forma delas (retas, circunferéncias, elipses, etc). Além dessas
linhas as imagens bindria podem conter ruido ou elementos que ndo adicionam informacao

nenhuma sobre os padrdes.
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3.3.2 TRANSFORMADA DE HOUGH PARA DETECTAR CURVAS SENOIDAIS

Como foi descrito na Se¢ao 3.8 no comego a TH encontrava os parametros de entrada
da equacdo que descreve uma linha reta, ao longo dos anos foi estendido para outras forma
geométricas basicas, todas essas variagdes podem ser encontradas dentro de bibliotecas como
funcdes ja implementadas e prontas para o uso, a forma geométrica em questdo neste trabalho
¢ uma curva senoidal com periodo p = 2, até o momento do desenvolvimento deste trabalho
ndo foram encontrados implementacdes da TH para curvas senoidais, aquilo foi o impulso de
desenvolver o algoritmo de detec¢do de curvas senoidais baseados no conceito da TH.

O objetivo da TH ¢ encontrar os valores para cada um dos pardmetros de uma equagao
matematica que descreve a curva senoidal. Em nossa pesquisa ¢ adotada a Equagdo (5),
composta por 3 pardmetros (4 Amplitude, y, deslocamento vertical, x, deslocamento de

fase ou horizontal). Na Figura 3.27 temos a representagdo no dominio do espaco da Equacao

(5).

300

— = Vo +ASIRX + Xa)
275 -

250 1
225 1
200 1
175 +
150 1

125 4

100 1

I

25 1

D T T T T T
0 45 90 135 180

Figura 3.27 Curva senoidal continua no dominio do espago.
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A curva pode ser discreta e ser composta por uma quantidade de pontos alinhados
existentes na imagem de entrada, quer dizer as coordenadas dos pontos na imagem bindria que
satisfazem a Equagdo (5). Para fazer a TH ¢ necessario discretizar o dominio dos parametros
em células acumuladoras. Nesta caso tem-se 3 parametros na Equagdo (5) , e assim
inicialmente o espago dos parametros entdo tem dimensdo 3. Para que os valores sejam
discretos sdo definidos grupos compostos com os dados entre determinadas distancia dos
valores adjacentes para cada um dos eixos possiveis de representar os dados, isto € como: A4
, Ay, , Ax,. Cada um destes intervalos discretos pode ser pensado com uma area ou c€lula de
acumulac¢do de valores possiveis.

A TH busca definir um mapeamento entre o dominio do espago e o dominio dos
parametros. A ideia do mapeamento ¢ examinar cada ponto (x, y) da imagem discreta e
calcular os pardmetros (4, y,, x,) das possiveis curvas senoidais que passam pelo ponto.
Considerando que infinitas curvas podem passar nesse ponto, na Figura 3.28 ¢ mostrado um
exemplo do mapeamento da TH para um ponto p, = (20, 182) até o dominio dos parametros,

de forma grafica a célula acumuladora ¢ representada por um ponto azul.

300
=== ¥=yo +Asin(x +xg)
275 ® (20, 182)
250
25
T s A=50,yo=150,x0 =0, acum=1
175 ," ‘\
> F %
150 thommmmmmm Ammm -
X N Fil
Lu A
125 LS 7
W 7
LY ’!
100 et
75
50
Pl
Do ; ;

0 45 90 135 180
Eixo x

(a) (b)

Figura 3.28 Mapeamento do dominio do espago até um célula do dominio dos pardmetros.

O mapeamento da TH para detectar curvas senoidais ¢ composto por 3 passos:
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1- Definir o intervalo da amplitude: E necesséario definir os intervalos da amplitude
que ¢ utilizada para calcular a curva senoidal que passa sobre um determinado ponto, esse

intervalo ¢ definido uma vez s6 pelo usuario através da Equacao (38).

A=[4,. " Awa] (38)

Onde A4, € Auna indicam a menor e maior amplitude respectivamente de curvas
senoidais que podem passar por qualquer ponto da imagem binaria. Na Figura 329 temos trés

exemplos considerando o mesmo intervalo de amplitudes mas diferentes valores de

discretizagao.
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Figura 3.29 Curvas senoidais geradas com o intervalo 4 =[2 : 10], (a) Com discretizacao de
AA =2 temos A’ =[2,4,6,8,10], (b) Com discretizagdo A4 =4 temos 4" =[2,6,10], (c)
Com discretizagdo A4 = 1temos 4"’ =1[2,3,4,5,6,7,8,9,10].
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2- Calcular os intervalos de deslocamento vertical: O célculo ¢ feito para cada uma

das amplitudes definidas anteriormente; Esse passo determina quanto vai se deslocar a curva

senoidal no eixo vertical com relacdo ao ponto examinado. Indica que as curvas deslocadas

verticalmente tem que passar por cada ponto p. pertencente a imagem binaria, na Equagio

(39) temos a defini¢ao do intervalo.

Onde ;.

¢ yOmin

yO - [yOmin : yOma)c:|
Y0 min :piy_Aj

yOmax:piy+Aj

sdo0 os limites minimo e

deslocamento vertical, p, y ¢ a coordenada y do ponto p,, e

(39)
(40)

(41)

maximo respectivamente do

A ; ¢ um valor do intervalo de

amplitudes.
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Figura 3.30 Curvas senoidais geradas com valores de 4" ¢ Ay, = 2, (a) Usando a primeira

amplitude (4 =2), temos y," = [-2,0,2], (b) Usando o segundo valor (4 = 6) temos

vy =[-6,-4-2,0,2,4,6], (c) Usando o terceiro valor (4 = 10) temos

yOIII: [_ 10,_8_6—4—2,0,2,4,6;8,10].
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Os valores do intervalo de deslocamento vertical dependem das coordenadas y dos
pontos e dos valores das amplitudes, portanto para cada valor da amplitude ¢ calculado um
intervalo de deslocamento vertical y,. No exemplo deste passo € considerado o intervalo de
amplitudes e o valor de discretizagdo da Figura 3.29 (b), portanto temos os seguintes valores
de amplitude 4" =[2, 6, 10]. Na Figura 3.30 ¢ mostrado a representacdo grafica dos

intervalos de deslocamento vertical para cada valor de amplitude definido anteriormente.

Calculo do deslocamento da fase ou deslocamento horizontal: O valor do
deslocamento horizontal determina quanto vai se deslocar a curva senoidal no eixo horizontal,
se o valor ¢ negativo o deslocamento acontece na direita, se o valor ¢ positivo o deslocamento
¢ para a esquerda. Esse valor ¢ calculado isolando o pardmetro x,, da Equagdo (5), como ¢

descrito na Equagao (42).

P,V
X, = AreSin (lyA_On) —Di (42)
J

onde x,, € o valor do deslocamento horizontal, p, , ¢a coordenada y do ponto p,, y,, €0
valor do deslocamento vertical, 4 [ ¢a amplitude, p, . € a coordenada x do ponto p, .

O exemplo neste passo considera os trés deslocamentos verticais da Figura 3.30

1r

o> ¥o's ¥y") » lembrando que esses deslocamentos verticais foram gerados com os valores
de 4" =12,6,10]. Na Figura 3.31 ¢ mostrado a representagdo grafica s6 dos valores obtidos
do deslocamento horizontal.

Como descrito no inicio desta se¢do € necessario discretizar o dominio dos parametros
em células acumuladoras. Essas células sdo incrementadas cada vez que os valores dos
parametros calculados pelo mapeamento sejam iguais. Ao terminar o mapeamento para todos

os pontos da imagem pode ser encontrados os pardmetros que correspondem ao padrio

especificado no dominio do espago, usando o maximo local do acumulador.
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Figura 3.31 Curvas senoidais geradas com 4" = [2, 6, 10] e valores de deslocamento vertical,

(a) usando y,"=[-2,0,2], (b) usando y,"” =[-6,-4-2,0,2,4,6], (c) usando
v '=[-10,-8-6-4-2,0, 2, 4, 6, 8, 10].

Utilizar uma quantidade infinita de valores no dominio dos pardmetros nao tem
sentido, por estender ao infinito a quantidade de células acumuladoras. Quando sdo utilizados
valores muito préximos um do outro no dominio dos parametros a representacao no dominio
do espago ¢ a mesma. Partindo dessa ideia percebe-se a importancia de ter um valor de
discretizagdo suficiente para obter variacdes que facam sentido no dominio do espago. O
critério da discretizagdo ¢ apresentada com mais detalhe no capitulo de metodologia desta
dissertacao.

Esse tipo de andlise e aproximagdes feito por um observador humano ou um
especialista torna-se inviavel quando o nimero de padrdes aumenta em quantidade ou
complexidade. Nesse ponto a TH ¢ utilizada principalmente na area de visdo computacional

para conseguir detecgdes ou aproximagdes automaticas de padrdes geométricos dentro de

imagens digitais e precisa ser feita computacionalmente.
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Neste capitulo ¢ descrito a metodologia proposta para a deteccio de padrdes senoidais
nos dados de amplitude e tempo de transito coletados pela ferramenta de ultrassom UBI. Eles
sdo pré-processados com o objetivo de ressaltar caracteristicas consideradas como
importantes e tirar ou atenuar qualquer ruido ou interferéncia que possa dificultar os proximos
processos a serem feitos.

Na Figura 4.1 podemos seguir o fluxo do processo geral que é proposto nesta
dissertacdo para atingir o objetivo principal. Os dois tipos de dados utilizados nesta pesquisa
sdo amplitude e tempo de transito (como descrito na Secdo 3.1), eles sdo representados como
duas matrizes de numeros reais para serem operadas em cada uma das etapas do fluxo

proposto para o desenvolvimento da implementagao.

Dados de . M 50 d
> | Pré-processamento > Detecgéo arcagao de
Entrada P I::> senoides

Figura 4.1 Fluxo da metodologia proposta para a detec¢do de curvas senoidais.

A visualizagdo dos resultados em cada uma das etapas ou para cada um dos métodos ¢
feita através de dois tipos de paleta de cores. A primeira ¢ a paleta em tons de cinza
amplamente utilizada na analise e processamento de imagens (Figura 4.2 (a)) e a segunda
paleta ¢ Y/OrBr que ¢ uma gradagdo do amarelo claro até o marrom através do laranja usado
pelos especialistas geologos (Figura 4.2 (b)), qualquer operagdo de filtros espaciais ou
transformadas que compdem o fluxo proposto na Figura 4.1 ¢ baseado nos valores numéricos,

1sto é nas matrizes de nimeros reais.

(a)

(b)

Figura 4.2 Paleta de cores utilizada nos resultados, (a) Tons de cinza, (b) Y/OrBr.
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4.1 PRE-PROCESSAMENTO

O objetivo do pré-processamento ¢ deixar os dados do pogo mais adequados para a
proxima etapa, isso implica reduzir na medida do possivel a informagdo desnecessaria, o que
nesta pesquisa ¢ qualquer informagdo que ndo auxilie na identificacdo de um padrao senoidal,
nos dados de amplitude por ter maior detalhe na cobertura interna do pogo, a informacao
desnecessaria sdo as estruturas que nao possuem o padrdo senoidal como na Figura 4.3 (a)
marcados dentro do retangulo azul, nos dados de tempo de transito a informagao
desnecessaria sao as regides verticais com tonalidades claras e escuras (excentricidade) como

¢ mostrado na Figura 4.3 (b).

L
-
0

100 125 150 175

(a) (b)
Figura 4.3 Exemplo da informacao desnecessaria nos dados de UBI, (a) Amplitude, (b)

Tempo de transito.

Também implica em destacar ou aprimorar as estruturas ou formas relacionadas a padrdes
senoidais. Na etapa de pré-processamento os dados de entrada considerados sdo os dados de
amplitude e os dados de tempo de transito. A Figura 4.4 apresenta o fluxo do

pré-processamento para cada um deles.
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Pré-processamento

. Amplitude
Amplitude :j> Sifludebatio |::|l> Pré-li:)rocessada
Tempo de transito [ Transformada de |:::> Tempo de transito
Fourier Pré-processado

Figura 4.4 Fluxo do pré-processamento para os dados de amplitude e tempo de transito.

E empregado a filtragem por banco de filtros de Gabor para o pré-processamento da
amplitude, porque esse tipo de dados representa com muito detalhe as irregularidades da
parede do pogo. Nos dados de tempo de transito o método de pré-processamento ¢ a TF
porque o principal problema nesses dados ¢ a descentraliza¢do da ferramenta. Esses dois tipos
de dados e os dois métodos sdo descritos com maior detalhe em se¢des do Capitulo 3.

A Figura 4.5 (a) mostra a imagem gerada com os dados de amplitude e a imagem da
Figura 4.5 (b) ¢ gerada com os dados de tempo de transito. Ambas imagens sdo empregadas
como exemplos ao longo deste capitulo, a finalidade ¢ mostrar o resultado de cada um dos
métodos que compdem o fluxo da Figura 4.1. As imagens pertencem ao pogo identificado
como pog¢o(0l na profundidade de 4954 m e tem 1m de altura, correspondem a denominada
regido R, as duas imagens foram geradas usando a paleta de cores Y/OrBr.

Como descrito no Capitulo 3 os dados de amplitude e os dados de tempo de transito
tém caracteristicas diferentes e representam informacgdes diferentes. Portanto a abordagem do
pré-processamento para cada, precisa usar métodos diferentes: os dados de amplitude utiliza o

filtro de Gabor (FG) e o pré-processamento para os dados de tempo de transito utiliza a TF.
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100 125 150 175 75 100 125 150 175

(b)
Figura 4.5 Imagens gerada com os dados de po¢o0! na regido R1. (a) Dados de amplitude de

R1, (b) Dados de tempo de transito de R/.

4.1.1 FiLTRO DE GABOR

Com o intuito de ressaltar as estruturas semelhantes a padrdes senoidais sdo utilizados
os filtros de Gabor (FG) nos dados de amplitude. A resposta quando os FG sdo empregado
nos dados de amplitude ¢ um aumento nas intensidades onde possivelmente tem uma borda ou

uma mudanga de texturas maiores.

A influéncia dos parametros do FG s3o muito importantes por desfocar elementos ou
apenas ressaltar detalhes bem especificos. Geralmente esse filtro ¢ utilizado como um grupo
de nucleos de convolugdo gerados com as variagdes dos parametros, esse conjunto também é
chamado de banco de filtros como descrito na Se¢ao 3.4. Nesta dissertacdo foram usados um
conjunto com 30 nucleos de convolugao para desfocar elementos nao desejaveis e destacar as
estruturas com padrdo senoidal. Na Tabela 4.1 ¢ mostrado 30 nucleos de convolugdo que
foram gerados utilizando a funcdo getGaborKernel da biblioteca do OpenCV, e com os

seguintes parametros:.
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cv2.getGaborKernel(ksize, sigma, theta, lambda, gamma, psi)

e Tamanho do nucleo (ksize): 64 pixels.

e Largura de banda ¢ (sigma): 1.6.

e Orientacao 0 (theta): [22.5°: 157.5°].

e Comprimento de onda A (lambda): 5 pixels.

e Razdo de aspecto y (Gamma): [0.4, 0.5, 0.6].
e Angulo de fase y (psi): 90°.

Tabela 4.1 Banco de Filtros de Gabor.

O parametro de entrada ksize foi calculado com base na experimentagdo com
diferentes tamanhos (16, 32, 64, 128), como o comprimento da imagem de entrada tem 180
pixels, o tamanho que foi mais adequado foi 64 pixels. O pardmetro de entrada sigma foi
escolhido para diminuir o desvio padrdo da gaussiana. O parametro de entrada theta foi
determinado para que as inclinagdes dos nucleos fossem semelhantes as inclinacdes das
curvas senoidais. O parametro de entrada lambda foi escolhido para que o comprimento da
onda do nucleo ficasse semelhante a espessura do padrao senoidal nas imagens de entrada. O
parametro de entrada gamma foi determinado para ter uma proporg¢ao espacial alongada como
se fosse um grao de arroz. O pardmetro de entrada psi foi determinado para que a divisdo de

intensidades entre escuros e claros fosse maior.
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Na Tabela 4.1 as colunas A, B, C, D, E, F, G, H, I ¢ J simbolizam a mudanca na
orientacdo 0 de 22.5° até 157.5° com um total de 10 elementos, que representam as
possiveis etapas de uma curva senoidal, da mesma forma as linhas 1, 2 e 3 simboliza a
mudanga na razao de aspecto y, e representa a variacdo de comprimentos nos padrdes a
serem avaliados.

Os bancos de FG sdo aplicados nas imagens da mesma forma que qualquer filtro de
convolucdo, com a mascara ou nucleo de convolugdo representando o filtro. O que quer dizer
que tem-se uma matriz 2D de pixels e para cada pixel ¢ atribuido um valor ou peso, o nicleo
de convolugdo desliza sobre cada pixel da imagem e ¢ feito uma operacao de convolugao.

Os resultado do FG para cada um dos elementos do banco de filtros usado ¢ mostrado
na Tabela 4.2, onde pode-se observar como o parametro da orientagdo 6 tém impactos
diferentes de acordo com o angulo que for definido. Repare que nao teria sentido definir uma
orientacdo com valor 0°, 360° ou perto desses valores porque descreveriam padroes

verticais e ndo padrdes senoidais.

Tabela 4.2 Resultados individuais do banco de filtros de Gabor na regido R/.



70

A comparacdo do dado inicial com o resultado final do filtragem de Gabor dentro da

etapa de pré-processamento para dados de amplitude € apresentado na Figura 4.6.

75 100 125 150 175 75 100 125 150 175
(a) (b)

Figura 4.6 Imagens de amplitude da regido R/, (a) Imagem de entrada no processo, (b)

Resultado da filtragem usando banco de filtros de Gabor nos dados de amplitude de R/.

4.1.2 TRANSFORMADA DE FOURIER-TF

O efeito da excentricidade da ferramenta de aquisi¢do ¢ mostrada nos dados de tempo
de transito como regides verticais do pogo com valores de intensidades muito altos ou muito
baixos criando zonas claras e escuras na visualizagdo do pogo [3]. Esse efeito dificulta a
analise visual dos dados pelo especialista (gedlogo), assim como as proximas etapas de
analise computacional. A Figura 4.5 (b) mostra um exemplo de como a excentricidade nos
dados impacta na imagem de tempo de transito gerada a partir dos dados adquiridos pela

ferramenta.
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O pré-processamento considerado para os dados de tempo de transito antes da etapa
final de detec¢do ¢ a correcdo da excentricidade ou descentralizagdo da ferramenta de
ultrassom UBI, descrita com maior detalhe na Sec¢do 3.1.2. Para corrigir esse tipo de problema
nos dados de tempo de transito ¢ proposto uma analise no dominio da frequéncia linha a linha
horizontalmente ao longo da altura da regido examinada.

O pré-processamento para os dados de tempo de transito proposto consiste de:
observar o comportamento das intensidades das diferentes regides e fazer uma analise destes
dados os transformando para o dominio da frequéncia, buscando determinar qual ¢ a
frequéncia que caracteriza a excentricidade em cada uma das regides; com essa informagao
os dados podem ser corrigidos mantendo as outras informagdes que se referem a
caracteristicas geologicas do pocgo.

O pré-processo inicia com a analise dos dados linha a linha das regides. Continuando a
usar a regido R/, o processo de correcao € aplicado a uma unica linha a cada vez, por exemplo
a LI100 que representa a linha na posi¢ao 100 de R/. Para exemplificar serdo feitos a seguir os
passos realizados nesta analise. Os dados adquiridos pela ferramenta UBI para essa linha do
poco 01 representados como angulos em radiano correspondentes no dominio espacial aos
pontos ao longo do perimetro do poco estao mostrados na Figura 36 (a). Onde na vertical se
tem o valor da onda de ultrassom retornada e na horizontal a posi¢do correspondente no
perimetro (R x Angulo) , onde R é o raio do pogo e Angulo indica o angulo em radiano da
posicao correspondente. Ou seja a representagdo da analise de L/00 ¢ feita com base no
angulo de cobertura da ferramenta durante sua rotagdo completa em torno de uma
profundidade L do pogo.

No grafico da Figura 4.7 (a) ¢ mostrado o valor da linha L700 verticalmente para cada
posi¢do angular indicada na horizontal. Esse grafico tem uma forma predominantemente
senoidal dos valores em funcdo dos angulos.

Essa variagdo de intensidades ¢ refletida na maior proximidade com um lado
especifico do pogo, o que ocorre se a ferramenta estiver adquirindo os dados de forma
excéntrica. Na Figura 4.7 (b) ¢ mostrado o comportamento dos dados em coordenadas
polares. Nesta representacdo os angulos sdo medidos no centro do circulo e as intensidades
representadas pelos raios de cada ponto, ou melhor pelas distancias do centro do circulo ao
ponto. Nesta representacdo se torna mais evidente a descentralizagdo da ferramenta. Esse tipo

de efeito € o que se procura diminuir com esse pré-processamento.
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Figura 4.7 Andlise das intensidades da linha L1700, (a) Representagdo em coordenadas
cartesianas com os angulos representados no eixo horizontal e as intensidades medidas pela
ferramenta no eixo vertical , (b) Representacao das intensidade em coordenadas polares, onde
os angulos sdao medidos no centro do circulo e as intensidades correspondem a uma proporcao

do raio, ou melhor pelas distancias do centro do circulo a linha azul representada

proporcionalmente ao raio.

Reparando que os valores da linha L /00 mostrados na Figura 4.7 (a) variam entre 87.5
e 105, para esse caso, tem-se que a excentricidade pode ser melhorada compensando os
valores dos diversos raios. Ou melhor essa excentricidade seria atenuada se ficassem

proximas ao ponto médio , i.e. a 96.25.

Usando os conceitos relacionados a TF podemos considerar os dados unidimensionais
de L7100 como sinais no dominio do espaco. Assim esses podem ser representados no dominio
da frequéncia apds transformados pela TF para esse dominio. A Figura 4.8 mostra no eixo
horizontal as frequéncias (Hz) e no eixo vertical o espectro de Fourier definido na Equagao

(27) da Segao 3.2.6.
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0 2 4 & 8 10 12 14
Frequéncia (Hz)

Frequencias (Hz)
0161032047063 (079095111 (127|142 (158
Amplitude |8.22(0.23 (0.07 |0.06(0.06|0.03|0.05|0.06|0.02|0.03

Figura 4.8 Representagao dos dados L/00 no dominio da frequéncia.

O gréfico no dominio da frequéncia de L/00 mostrado na Figura 4.8 tem um primeiro
pico maior e depois deste os valores da amplitude ficam proximo a zero. Na Tabela mostrada
nesta Figura 4.8 ¢ visualizado com mais detalhe as amplitudes das 10 primeiras frequéncias,
por comodidade nesta Tabela todas as demais frequéncias ndo foram mostradas.

Analisando a Figura 4.7 (a) vemos que a forma senoidal ¢ bem predominante e varia
lentamente ao longo de todo o sinal. Ou seja ¢ caracterizada como uma onda de grande
amplitude com uma frequéncia muito baixa, ou seja varia lentamente ao longo de todo o giro
da ferramenta, sendo possivel afirmar que a excentricidade se relaciona a menor frequéncia da
onda. Na Tabela da Figura 4.8 a menor frequéncia ¢ de 0.16 Hz e o seu valor correspondente
no eixo vertical ¢ 8.22, o que corrobora a observacao anterior.

Depois de identificar qual ¢ a frequéncia relacionada a excentricidade da ferramenta
no tempo de transito, o proximo passo ¢ anular esse valor de frequéncia, ou filtra-la por um
filtro elimina banda, multiplicando por zero esses elementos no dominio da frequéncia, de tal

modo que a menor frequéncia passe a ter intensidade zero. A Figura 4.9 mostra graficamente
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essa mudanca de valores na forma do grafico do espectro de Fourier e na Tabela das

frequéncias desta linha do pogo.

]

Frequéncia (Hz)

Frequéncias (Hz)
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Figura 4.9 Dados corrigidos no dominio da frequéncia.

Utilizando a TIF € possivel retornar ao dominio do espago, onde o resultado da

operagdo de eliminacdo desta frequéncia pode ser vista agora como pontos da superficie do

poco (ou angulos). Essa filtragem (ou eliminagdo) da menor frequéncia faz com que os

valores dos tempos de transito passem a nao ter mais forma de onda e fazendo uma

compensag¢do da excentricidade.

Na Figura 4.10 ¢ mostrado o impacto da operagdo descrita anteriormente no dominio

do espaco. A Figura 4.10 (a) mostra os tempo de transito sem a forma da curva senoidal

inicial. A Figura 4.10 (b) representa esses mesmos dados em coordenadas polares, onde ¢

possivel ver que isto equivale a uma correcdo da descentralizacdo (que antes era claramente

vista na Figura 4.7 (b) ) ou em outras palavras a posi¢do do centro da ferramenta de aquisi¢ao

foi retificada.
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Figura 4.10 Dados corrigidos de L100, (a) Dados sem a forma de onda, (b) Representagdo da

corre¢ao em coordenadas polares.

O uso da TF para levar os dados que se encontram no dominio do espago da L700 para
o dominio da frequéncia ¢ fundamental para identificar qual é o valor da frequéncia que se
relaciona ao problema da excentricidade e permitir que a correcao seja feita, eliminando esta
frequéncia especifica e usando a TIF para voltar ao dominio do espago e reduzir o problema
da excentricidade nos dados de tempo de transito, mantendo inalteradas as outras
informacdes que representam importantes caracteristicas geologicas. Na Figura 4.11 temos a
comparagdo dos valores de tempo de transito da linha em andlise antes da etapa de

pré-processamento (Figura 4.11 (a)) e depois (Figura 4.11 (b)).

105.0 105.0
102.5 1025
100.0 100.0
97.5

o "‘N\’&‘—“\Af—“‘v«m

2.5 92.5

97.5

95.0

Intensidade
Intensidade

90.0

875

S ; ; ; s
Angulo (rad) Angulo (rad)
(a) (b)

Figura 4.11: Valores de tempo de transito da linha /00 antes da etapa de pré-processamento

(a) e depois (b).
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O processo descrito anteriormente para a remocdo da excentricidade nos dados de
tempo de transito para a linha L700 pode ser aplicado para todas a linhas que compdem a
regido RI. A Tabela 4.3 apresenta a regido R/ antes desta etapa e apds mostrando como ¢ feita
uma completa corre¢do da excentricidade do UBI em toda a regido. Na coluna A temos a
imagem dos dados sem pré-processamento. Na coluna B temos a imagem dos dados depois do
pré-processamento com os tempo de transito resultantes associados a uma tabela ou mapa de
cores Y/OrBr . Na coluna C temos também a imagens dos dados depois do pré-processamento

mas com os tempo de transito mostrados em tons de cinza.

Regido

RI

Tabela 4.3 Comparacao das imagens geradas com dados da regido R/ e o resultado da etapa
de pré-processamento. Na coluna A temos a imagem dos dados sem pré-processamento, na
coluna B temos a imagem dos dados depois do pré-processamento representado em mapa de

cores,e, na coluna C os dados depois do pré-processamento em tons de cinza.

4.2 EtaPA DE DETECCAO DE CURVAS SENOIDAIS

A segunda etapa de deteccdo de padrdes senoidais utiliza os resultados da etapa

anterior (pré-processamento) feitos separadamente para cada um dos dois tipos de dados.
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Pois, como j& mencionado no capitulo 3, os dados de amplitude e tempo de transito tém
caracteristicas fisicas diferentes, causando a necessidade de pré-processamento com
caracteristicas diferente.

Na Figura 4.12 ¢ apresentado o fluxo dos processamentos da etapa de deteccao das
senodides que agora, nesta etapa ¢ igual para os dois tipos de dados, A detecgdo das sendides €
composta pelo uso de um filtro bilateral, seguido de um filtro de Canny e da utilizagao de um

algoritmo de TH totalmente desenvolvido nesta dissertagdo para deteccdo de padrdes

senoidais.
Deteccédo
Amplitude Filiro X
Pré-processada L] Rilateral |::> Filtro de |::> Transformada —

Canny de Hough

s Filtro Filtro de T fi d
Tempo de transito [ |:‘I > |:: > i ]
p Bilateral Canny de Hough ::>

Pré-processado

Marcacdes
senoidais

Figura 4.12 Fluxo da etapa de deteccao para os dados de amplitude e tempo de transito.

4.2.1 FILTRAGEM BILATERAL

O primeiro passo da etapa de detec¢do € a aplicacdo de um filtro Bilateral como
comentado no Capitulo 3 que possibilita a reducdo de ruidos ou de suavizag¢do (blur) nos
dados e nao elimina as bordas, para nao haver perda de informagado ligada as sendides. O
objetivo da filtragem nesta etapa ¢ aumentar ou manter as intensidades das regides com
grandes diferencas (alta frequéncias ou bordas) em relagdo ao resto ou mesmo tempo que se
atenue o ruido no resto da imagem. Para essa finalidade foi utilizado o filtro bilateral
disponivel na biblioteca opencv. Uma das caracteristicas deste filtro ¢ conservar os valores das
intensidades em fronteiras de objetos ou estruturas (regides de alta frequéncia) e suavizar as
regides de baixa frequéncia, o que ¢ de grande ajuda no processo. Assim a fungdo
bilateralFilter da biblioteca opencv chamada pelo comando: cv2.bilateralFilter(InputArray, d,
sigmaColor, sigmaSpace) , foi empregada com os parametros mostrados na Tabela 4.4, os
parametros de entrada sdo diferentes para os dados de amplitude e tempo de transito porque
cada uma deles tem uma faixa de intensidades diferentes, sendo uma matriz de nimeros pode

ser visto como uma imagem de um canal s6 (tons de cinza).
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Amplitude Tempo de Transito
Diametro da vizinhanga (d) 7 pixels 5 pixels
Espaco de cor (sigmaColor) a média da regido 250
Espaco de coordenadas
) a média da regiao 10
(sigmaSpace)

Tabela 4.4 Valores dos parametros do filtro bilateral biblioteca Opency usados para os dados

de amplitude e tempo de transito.

Na Tabela 4.5 temos as imagens originais de entrada do filtro bilateral e os resultados,
para cada um dos 2 tipos de dados. As colunas A e C sdo as imagens dos dados de entrada, as
colunas B e D sdo os resultados depois de aplicar o filtro bilateral com os parametros
mostrados anteriormente. Para todas as regides analisadas no capitulo 5 os valores do espaco
de cor e espaco de coordenadas sempre sdo a média de cada regido, como indicado na Tabela

4.4.

Amplitude Tempo de Transito

Regido

RI

0 bl 50 75 100 125 150 175 0 bl 50 75 100 125 150 175 0 bl 50 75 100 125 150 175 0 bl 50 75 100 125 150 175

Tabela 4.5 Comparagao da entrada do filtro bilateral e o resultado para os dados de amplitude

e tempo de transito.
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4.2.2 FiLTRO DE DETECCAO DE BORDAS DE CANNY

O passo seguinte, ou o passo 2 da etapa de detec¢do consiste em segmentar as
estruturas ou bordas que foram aprimoradas no passo anterior, separando-as do resto da
imagem. Para tanto ¢ utilizado o filtro de Canny para detectar as bordas dos objetos dentro da
imagem. Esse filtro tem como saida de seu processo de filtragem uma imagem binéria onde o
fundo ¢ representado pelo valor zero e os objetos detectados com valor um. Essa saida pode
ser vista também como uma matriz de valores binarios, que sera a entrada para o ultimo
processo da etapa de deteccdo que ¢ o algoritmo desenvolvido da TH para detecgdo de curvas

senoidais.

A implementag¢do do filtro de Canny usado ¢ a ja disponivel na fungdo Canny da

biblioteca Opencv , que ¢ executada com os seguintes parametros:

Amplitude Tempo de Transito
Threshold 1 otsu/2 20
Threshold 2 otsu 40
ApertureSize default 15

Tabela 4.6 Valores dos parametros usados para os dados de amplitude e tempo de transito no

filtro de detecc¢do de bordas Canny disponivel na biblioteca Opencv.

A Tabela 4.7 apresenta o resultado do filtro de detec¢ao de bordas Canny para a regiao
do pogo 01 usadas como exemplo neste trabalho. As colunas A e C representam a entrada do

filtro e as colunas B e D sdo o resultado de saida da funcao depois de aplicar o filtro.
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Amplitude Tempo de Transito

Regido

RI

75 100 125 150 175 75 W0 125 150 75 W0 125 150 175 75 100 125 150 175

Tabela 4.7 Comparagao de antes de depois da deteccdo de bordas Canny da biblioteca

Opencv para os dados de amplitude e tempo de transito.

4.2.3 ALGORITMO DE TRANSFORMADA DE HouGH DESENVOLVIDO

Com as duas técnicas aplicados aos dados de amplitude e tempo de transito obtém-se
imagens bindrias que podem ser vistas também como dados binérios. As estruturas detectadas
resultantes da aplicag¢do destes métodos sdo representados com valor 1 e o restante da imagem
¢ representado com valor 0, como nas imagens apresentadas na Tabela 4.7 nas colunas B e D.
Como ¢ descrito na secao 3.2.2 todo o processamento do algoritmo de TH desenvolvido para
a detecgdo de senodides, assim como as definigoes dos valores de deslocamentos horizontal e
vertical e definicdes dos valores de Amplitude sao baseados em coordenadas matriciais ou em
coordenadas da imagem bindria, (0 que nao faz diferenga para o célculo e discretizagao).

Antes de iniciar o algoritmo de TH devem ser extraidas as coordenadas dos elementos
com valor 1 da matriz bindria. A lista criada com as coordenadas desses elementos serd a
entrada para o algoritmo de TH. Pela ideia basica da TH [17] os dados de entrada sdo um
conjunto de coordenadas (x, y) no espaco 2D das imagens, que sdo transformados em
parametros discretos de uma equagdo, a escolha destes parametros ¢ feita de acordo com o

tipo da equagdo a satisfazer. Nesta pesquisa € considerado a Equagao (5) descrita como:
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Y=y, T4 sin(x+x;)

onde x e y sdo as coordenadas do ponto pelo qual a sendide tem que passar, 0os parametros
utilizados sdo amplitude (4), deslocamento horizontal (x;) e deslocamento vertical () .
Durante o processamento do algoritmo ¢ construida uma estrutura dados de 3
dimensdes. Cada dimensdo representa um parametro da equagdo: (4), (x,), (v,) junto com
um valor de discretizagdo A (para A4, Ay,, Ax,) maior ou igual a 1.
A estrutura dados cubica usada, i.e. de 3 dimensoes, tem como funcionalidade salvar
o valor acumulado das votagdes de curvas senoidais que coincidam com os mesmos valores

de parametros. A Figura 4.13 mostra a representacdo da estrutura formada para as votacdes.

Deslocamento
horizontal )

Amplitude

Deslocamento vertical

Figura 4.13 Estrutura de dados onde so salvos os valores acumulados de cada

elemento.

A seguir ¢ mostrado um exemplo da TH para a deteccio de senoides, onde
consideramos que a imagem binaria de entrada com 180 x 325 elementos ¢ composta pelos
pontos p, = (20, 133) e p, = (100, 181), como ¢ apresentado na Figura 4.14. Para iniciar a
TH temos que discretizar o dominio dos parametros; para esse exemplo ele ¢ definido com os
seguintes valores, AA =25 pixels, Ay, =25 pixels, Ax,=10pixels. O processo de

mapeamento inicia com a definicdo do intervalo da amplitude como A4 =[50,100] e junto
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com a discretizagdo A4 gera as amplitudes que serdo consideradas para o calculo do

deslocamento vertical e horizontal. As amplitudes sao mostradas na Tabela 4.8.

300
® o =(20,133)
275 1 ® [p:=(100, 181)
250 1
225 1
200 1
175 1

1540 +

Eixo y

125 1

100 1

75 1

25 1

0 T T T
0 45 90 135 180

Eixo x

Figura 4.14 Exemplo de imagem binaria com dois pontos.

Amplitude (pixels)

50

75

100

Tabela 4.8 Amplitudes definidas pelo usudrio.

Usando a Equagdo (39) ¢ calculado os valores do deslocamento vertical para cada
ponto [p,, p,] considerando os valores das amplitudes definidas previamente, mostradas na
Tabela 4.8. Os valores originais calculados e os correspondentes discretizados dos
deslocamentos verticais sdo mostrados na coluna y, da Tabela 4.9. O valor discreto ¢ o que

se encaixa no dominio dos parametros definido por Ay, .
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D; A Valor ¥, (pixels)
Original [83, 108, 133, 158, 183]
50
Discreto [75, 100, 125, 150, 175]
Original [58, 83, 108, 133, 158, 183, 208]
p,(20, 133) 75
Discreto [50, 75, 100, 125, 150, 175, 200]
Original [33, 58, 83, 108, 133, 158, 183, 208, 233]
100
Discreto [25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, 200, 225]
Original [131, 156, 181, 206, 231]
50
Discreto [125, 150, 175, 200, 225]
Original [106, 131, 156, 181, 206, 231, 256]
p,(100, 181) 75
Discreto [100, 125, 150, 175, 200, 225, 250]
Original [81, 106, 131, 156, 181, 206, 231, 256, 281]
100
Discreto [75, 100, 125, 150, 175, 200, 225, 250, 275]

Tabela 4.9 Calculo dos valores para o deslocamento vertical.

O ultimo passo do mapeamento ¢ o calculo do deslocamento da fase ou deslocamento

horizontal: usando a Equagdo (42) sdo calculados os valores para esse parametro. Na Tabela

4.10 sao mostrados os valores depois de terminar os passos do mapeamento, os valores

originais calculados e os correspondentes discretizados.

158, 183, 208, 233]

D; 4 |y Valor x, (Direcgao)
Original | [25, -5, -20, -35, -65]
50 |[83,108, 133, 158, 183]
Discreto | [160, 10, 20, 40, 70]
s [58, 83, 108, 133, 158, Original | [25, 1, -10, -20, -30, -41, -65]
20, 133 .
Pi( ) 183, 208] Discreto | [160, 180, 10, 20, 30, 40, 70]
Original | [25, 4, -5, -13, -20, -27, -35,
100 [33, 58, 83, 108, 133, -44, -65]
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Discreto | [160, 180, 10, 10, 20, 30, 40,
40, 70]

p,(100, 181)

Tabela 4.10 Calculo dos valores para o deslocamento da fase ou deslocamento horizontal.

Com o desenvolvimento do processo mostrado anteriormente para o calculo dos
parametros (4, y,, x,) da Equagdo (5) conclui-se que os pardmetros nio sdo independentes.
O deslocamento vertical depende da amplitude : y, = (4). O deslocamento horizontal
depende da amplitude ¢ também do deslocamento vertical x, = (4, y,). Para se ter um
melhor entendimento dos calculos feitos na Tabela 4.10 , observe as duas curvas senoidais
(s1, s1) apresentadas na Figura 4.15. Ambas passam pelo ponto em vermelho e correspondem
a senoides obtidas utilizando os valores destacados na tabela, e ja calculados. A curva sl , de
cor azul, foi gerada com os seguintes dados, ponto p, (20, 133), amplitude A4 =350,
deslocamento vertical y, = 83, deslocamento horizontal x, =25. A curvas2, de cor laranja
, foi gerada com o ponto p,(20, 133), amplitude 4 =50, deslocamento vertical y, = 83,

deslocamento horizontal X, =5.

300
— y =03 4+ 50sin(x +25)
275 ¥ =108 + S0sin(x’ —5)
e |
250 (20, 133)
225
200
175
="
[=]
= 150
L
125
100
=]
50
25
0

Eixo x

Figura 4.15 Curvas senoidais sl (curva azul) e s2 (curva laranja) geradas com os dados da

Tabela 4.10.
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As sendides que passam por um ponto p qualquer, podem ter trés tipo de
comportamento ao passar por p .

O primeiro comportamento ¢ serem pontos de méaximos ou minimos locais das
senoides. Ou seja as curvas senoidais podem ficar deslocadas verticalmente a0 maximo ou
minimo no ponto p que estard estd no pico ou no ponto minimo da curva, como exemplo
temos a senoide sl da Figura 4.15. O segundo comportamento ¢ quando a curva senoidal ¢
deslocada horizontalmente de tal forma que o ponto p fica antes do pico, quando a inclina¢ao
da sendide ¢ positiva ou ascendente. Um exemplo ¢ a senoide s2 da Figura 4.15. O terceiro
comportamento ¢ similar ao segundo mas a diferenga é que o ponto p fica depois do pico na
inclinacdo descendente. A Figura 4.16 mostra duas curvas que passam por um ponto e tem o

segundo e terceiro comportamento.

300
¥ =108 + 50sin(x" —5)

275 1 ¥ =108 +50sin(x +55)
250 - ® (20, 133)

225 1
200 1
175 1

150 -

Eixo y

125 1

100 1

75 1

25 1

I} T T T T T
0 45 90 135 180

Eixo x

Figura 4.16 Curva senoidal s2 (laranja) e a curva s3 negativa de s2 (verde).

Quando uma curva senoidal tem o segundo comportamento (curva ascendente) , deve
haver uma outra curva com a mesma amplitude e mesmo deslocamento vertical, mas

deslocada horizontalmente que pode se encaixar nela. O mesmo ocorre no terceiro
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comportamento (curva descendente), s6 que neste caso o deslocamento que deve acontecer
terd sentido contrario. Esse hipdtese de existir uma sendide de mesma amplitude que deve se
deslocar no sentido oposto para se encontrar uma curva com inclinagdo negativa sera
denominado neste desenvolvimento de oposto e a curvas dele decorrente chamada de opostas.

Um exemplo de curva oposta ¢ mostrado na Figura 4.16 onde a senoide s2 (curva
senoidal laranja) tem tem o segundo comportamento (curva ascendente) e a outra senoide s3

de cor verde tem o terceiro comportamento (curva descendente).

O objetivo de incluir a ideia de curvas opostas é obter o maior nimero de curvas
senoidais possiveis que passam pelo ponto p. A Tabela 4.11 mostra os parametros calculados

para as curvas opostas.

D; A Yo Valor x, (Direc¢do)

Original | [25, 55, 70, -95, -65]

50 | [83,108, 133, 158, 183]
Discreto | [160, 130, 110, 100, 70]

(58, 83, 108, 133, 158, | Original | [25, 49, 60, 70, -100, -89, -65]

75
,(20, 133) 183, 208] Discreto | [160, 130, 120, 110, 100, 90, 70]
Original | [25, 45, 55, 62, 70, -102, -95,
100 | 3358, 83,108, 133, -85, -65]
158, 183,208, 233] Discreto | [160, 140, 130, 120, 110, 100,
100, 90, 70]

(100, 181)] ...

Tabela 4.11 Parametros calculados para a curva senoidal negativa ou contréria.

Com todas as consideragdes mencionadas anteriormente, na Figura 4.17 € mostrado as
duas primeiras curvas senoidais geradas e a curva oposta , de cor verde, que podem passar no
ponto p,(20, 133)com amplitude 4 =50, deslocamento vertical y,=[83, 108], e

deslocamento horizontal x, = [25,—5,55].
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300
¥ =¥o +ASNIX + Xa)
275 — Y=y + Asin(x + 1)
350 ¥ =y + A'sin(x" +x])
® (20, 133)
225
200
175 A =50, vy, =83, xo= 160, acum=1
= o A'=50,y, =108 x; =10, acum=1
S 150 - - N
= A"=50,¥; =108, x; =55, acum=1 4
(I
125 + 10
140
100 120
100 =
75 an =
&0
30 40
20
- 0 0
0l r r

0 45 90 135 180
Eixo x

(a) (b)
Figura 4.17 Processo de mapeamento pela TH, (a) Dominio do espaco, (b) Dominio dos

parametros da Equagao (5).

Todo o processo descrito anteriormente ¢ repetido para cada um dos pontos da lista de
entrada do algoritmo de TH desenvolvido. Durante a geracdo das curvas senoidais muitas
delas vao coincidir, isso quer dizer que terdo os mesmos valores para os 3 parametros
(4, y,, x,). Neste aspecto a estrutura de 3 dimensdes tem um papel fundamental, pois cada
célula (bin) opera como um contador, cada vez que uma nova curva senoidal coincide com
outra o valor salvo na célula correspondente sera acrescido em 1.

Depois de terminar a analise para todos os pontos da lista de entrada do algoritmo de
TH desenvolvido obtém-se uma estrutura de 3 dimensdes contendo as votacdes de todas as
curvas senoidais que coincidiram. O proximo o passo ¢ procurar as maiores votagdes dentro
da estrutura e retornar os indices de cada célula de votagdo. Com esses indices , na estrutura
de dados se consegue facilmente obter os parametros que descrevem as curvas senoidais
identificadas. O ultimo passo ¢ gerar ou desenhar as curvas senoidais com os valores dos

parametros recuperados.
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Na proxima se¢do sdao mostrados os resultados do algoritmo de TH desenvolvido e
implementado com dados sintéticos € com dados reais de amplitude e tempo de transito
adquiridos pela ferramenta de ultrassom UBI.

As imagens ou dados de entrada podem conter imperfeigdes provenientes dos dados
originais ou de algum método utilizado para isolar ou realgar os pontos que descrevem o
padrao que se deseja reconhecer. Vao existir muitos pontos que coincidem com o padrao e
outros que ficam mais dispersos mantendo ou nao uma relagdo ao padrao. O objetivo da TH ¢
resolver esse tipo de problemas, agrupando os pontos através das votagdes com mais

parametros coincidentes.
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CAPITULO 5 — RESULTADOS

Neste capitulo serdo mostrados os resultados do processo proposta para detectar
curvas senoidais usando os dados de amplitude e tempo de transito coletados pela ferramenta
Ultrasonic Borehole Imager - UBI usada em pocos de perfuracdo geologica.

Nesta dissertagao utiliza-se os dados de um pogo geoldgico que sera identificado como
poc¢o01 . Os resultados discutidos foram obtidos a partir de uma implementagdo desenvolvida
em Python 3.7.3 usando a biblioteca Opencv na versao 4.0.0.

O computador utilizado para realizar os experimentos de detec¢do de curvas senoidais
possui um processador Intel Core 17-7500U de 64 bits com 2.9 GHz, 12 Gb de memoria
RAM, 1TB de armazenamento em disco e sistema operacional Windows 7 Home Premium.

Embora o Python e OpenCV tenham diversas fungdes prontas para a andlise de
imagens algumas das quais foram usadas, como os filtros espaciais e a Transformadas de
Fourier - TF discreta, as fungdes relacionadas com a Transformada de Hough - TH foram
desenvolvidas a partir da explicagdo teorica nos capitulos anteriores. Essa parte da
implementagdo desenvolvida € original visto que o algoritmo de TH existente nas bibliotecas
desta linguagem (bem como em praticamente todas as linguagem conhecidas) nao considera a
busca por senoide, apenas retas e circulos. Ou em outras palavras bibliotecas geralmente
levam o espago da imagem 2D para um espago de parametros 2D também na maioria dos
casos. Assim foi preciso fazer adaptagdo completamente nova nas fungdes existentes na
linguagem para encontrar parametros relacionados aos padrdes de curvas senoidais com
periodo fixo.

Nas se¢des que seguem, primeiro serdo mostrados os resultados do algoritmo de TH
desenvolvido considerando dados sintéticos como entrada. Esses dados sintéticos sdo uma
simula¢do de regides do poco e foram gerados com o objetivo de analisar o desempenho
quando a regido que esta sendo analisada tem muito ruido presente de uma forma controlada.
Depois desses primeiros resultados apresenta-se comparacdes entre os resultados obtidos pela
nossa proposta ¢ marcagdes de curvas senoidais feitas por um gedlogo especializado na

identificacdo de elementos importantes com adquiridos de UBI em um pogo real.
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5.1 RESULTADOS OBTIDOS COM DADOS SINTETICOS

Como descrito na Se¢do 4.2.2 a entrada do algoritmo ¢ um conjunto de pontos no
espaco 2D (coordenadas x,y). Para analisar o algoritmo de TH desenvolvido para a deteccao
de curvas senoidais, foram gerados dois conjuntos de dados sintéticos que simulam ser
imagens bindrias (altura = 325 pixels, largura = 180 pixels) de regides do poco. Esses
conjuntos contém um padrao de curva senoidal visivel, com periodo constante p = 180 pixels
no qual ¢ incluido dois niveis de ruidos aleatorios gerando dois conjuntos de testes. O
primeiro conjunto denominado ¢/00 contém um total de 100 pixels com valores 1 formados
pelos pixels que compdem a curva e pelos pixels do ruido adicionado. O segundo conjunto
denominado ¢200 tem 200 pixels no total, formados também pelos pixels da curva e do ruido.
Ambos os conjuntos sao mostrados na Figura 5.1 e podem ser considerados também como 1s
das matrizes bindrias. Na representacdo grafica dos dados sintéticos nas imagem desta secdo,
os pixels por serem pequenos com relagdo a resolucao da tela sao mostrados como pontos de

maior tamanho com a finalidade de torna-los visiveis.
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Figura 5.1 Dados sintéticos usados (a) Conjunto de 100 pixels ligados (c/00), (b) Conjunto de
200 pixels ligados (c200) , em verde ¢ feita uma marcacdo manual correspondente a curva

senoidal aproximada existente.
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Na geragao dos dados sintéticos foi considerado o eixo horizontal com a quantidade de
elementos obtidos em uma rotagdo completa do equipamento no processo de coleta de
informacao, isto ¢ se tem 180 elementos. O eixo vertical representa a altura de uma regiao
adquirida e tem 325 elementos para 1 metro de altura. A discretizagcdo usada para a procura
dos parametros pelo algoritmo TH para esse exemplo utilizando dados de entrada sintética foi
para a amplitude Amin = 30 pixels, Amax = 60 pixels e AA =2 pixels. para o

deslocamento vertical Ay, = 2 pixels e para o deslocamento horizontal Ax, = 2 pixels .

Assim a Figura 5.1 apresenta no dominio do espago os conjuntos c/00 e c200, e as
marcagdes de curvas senoidais feitas manualmente de cor verde para cada um dos conjuntos,
essa marcacao simula as marcagdes que o especialista gedlogo teria feito. Os parametros das
marcagdes manuais nas Figuras 5.1 (a) e (b) t€ém para os valores da amplitude 4 = 54 pixels
deslocamento vertical y, = 50 pixels e deslocamento horizontal x, =0 pixels. A curva
senoidal marcada pode ser descrita pela equagao seguinte:

y = 50+ 54 sin(x+0), Vx € [0, 180]
Em ambos os conjuntos c/00 e ¢200 foram considerados 27 pixels com as mesmas

coordenadas com o objetivo de criar o mesmo padrao de curva senoidal dentro dos conjuntos.

Na Figura 5.2 os 27 pixels correspondentes as senodides sdo apresentados por pontos de
cor vermelha para os conjuntos c/00 e c200, e os pixels restante estdo como pontos de cor
preto e representam o ruido presente nos dados de entrada. Assim na Figura 5.2 (a) ha 27
pixels considerados na marcagdo manual e 73 pixels gerados aleatoriamente considerados
como ruido, dando um total de 100 pixels. Na Figura 5.2 (b) além dos 27 pixels considerados
na marca¢do manual ha outros 173 pixels também gerados aleatoriamente considerados como
ruido. Uma questao interessante a destacar € que por cada regido processada, a implementacao
do processo devolve pelo menos uma senoide, isso quer dizer se um padrdo senoidal fica
cropado por causa da divisdao das regides o processo deve ser capaz de identifica-lo, e no caso
de ndo ter nenhum padrao senoidal em uma regido pode ser considerado alguma exceg¢do com
base na votagao da TH.

Os ruidos neste exemplo foram incluidos com o intuito de mostrar que esses nao tem
influéncia ou apresentam uma influéncia ¢ minima nos resultado do algoritmo. Também os

pixels pertencentes a curva que foram também espalhados aleatoriamente ao longo dela e ndo
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exatamente sobre a mesma ou conectados visam mostrar a versatilidade do TH desenvolvido,
onde o conjunto de pixels considerado pertencentes ao padrao que € procurado nos dados,
(neste caso na curva senoidal) ndo precisam estar conectados uns aos outros de forma
continua. Essas caracteristicas ndo sensibilidade a descontinuidades e ao ruido sdo vantagens

da TH.
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Figura 5.2 Conjunto de dados sintéticos com 27 pontos vermelhos considerados pertencentes
a curva senoidal, adicionados a (a) 73 pontos pretos representando o ruido e (b) 173 pontos

pretos [representando o ruido.

As Figuras 5.3 comparam a marcacao senoidal de cor verde feita manualmente com a
senoide encontrada pelo algoritmo. Para o conjunto ¢/00 a Figura 5.3 (a) mostra a marcacdo
senoidal de cor verde feita manualmente e a figura 5.2 (b) mostra a marcagao senoidal de cor
azul gerada pelo algoritmo de TH implementado. Para o conjunto c200 ¢ apresentada na
Figura 5.3 (c¢) a marcacdo senoidal de cor verde feita manualmente, e na Figura 5.3 (d) ¢
mostrada a marcacdo senoidal de cor azul gerada pelo algoritmo de TH implementado.
Podemos observar que o algoritmo de TH implementado consegue identificar onde ha um

padrdo aproximado de curva senoidal, ndo necessariamente continua ou completa. Lembrando
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que na entrada do algoritmo de TH implementado sdo usados todos os dados, ou seja os 100 e

200 pontos dos conjuntos c/00 e c200.

300

50| @ . .

-
200 L3

150 .

100 -

Figura 5.3 Comparando as marcagdes senoidais em dados sintéticos com as encontradas pelo

algoritmo desenvolvido: (a) Marcagdo manual no conjunto c¢/00, (b) Marcacao obtida pelo

algoritmo de TH no conjunto ¢/00, (c) Marcagao manual no conjunto c200, (d) Marcagao

obtida pelo algoritmo de TH no conjunto c200.

Na Tabela 5.1 ¢ apresentado a comparacao dos valores dos pardmetros que descrevem

a curva senoidal obtida manualmente e a curva senoidal encontrada pelo algoritmo de TH.

Conjunto c/00 Conjunto c200s
A Yo x, (Diregao) A Yo x, (Diregdo)
Manual (pixels) 54 50 0 54 50 0
TH (pixels) 57 50 +3 58 50 -2
Diferenca (pixels) 3 0 +3 4 0 -2

Tabela 5.1 Valores dos parametros na marca¢cdo manual e na marcagdo gerada pelo algoritmo

de TH adaptado para os conjuntos c¢/00 e c200.
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Usando o conjunto c/00 os parametros encontrados pelo algoritmo de TH adaptado
sdo os seguintes: amplitude 4 = 57 pixels , para o deslocamento vertical y, = 50 pixels e para
o deslocamento horizontal x, = + 3 pixels (o sinal +/— indica a dire¢do do deslocamento).

No parametro de amplitude a diferenca ¢ de 3 pixels entre a marcacdo manual e o
algoritmo de TH desenvolvido, essa diferenga representa o 0.92% da altura, ou seja ha uma
diferenga minima nos valores da amplitude entre a marcacdo manual e o algoritmo de TH
desenvolvido.

No parametro de deslocamento vertical a diferenga ¢ 0 o que indica que para esse
parametro o algoritmo de TH desenvolvida coincidiu completamente com a marcagdo manual.

No parametro de deslocamento horizontal a diferenca ¢ +3, o sinal + indica o
deslocamento da curva senoidal na imagem para a esquerda de 3 pixels e representa o 1.66%
da largura

Os valores dos parametros encontrados no conjunto c200 pelo algoritmo de TH
desenvolvido sdo: amplitude A =58 pixels, deslocamento vertical y, = 50 pixels,
deslocamento horizontal x, = —2 pixels (o sinal +/— indica a direcdo do deslocamento).
Como aconteceu no conjunto anterior (c/00) a diferenca para o parametro da amplitude ¢ de 4
pixels (1.2%), a diferenca do deslocamento vertical € 0 o que indica que para esse parametro
o algoritmo de TH desenvolvido coincidiu completamente com o valor da marca¢ao manual, a
diferenga do deslocamento horizontal ¢ —2, o sinal — indica o deslocamento da curva
senoidal na imagem para a direita em 2 pixels e representa o 1.11% da largura.

Os valores dos pardmetros da curva que foi marcada manualmente foram comparados
com os extraidos da estrutura acumuladora do algoritmo de TH apresentado na Tabela 5.1, o
resultado da comparagdo mostra pouca diferenca entre os parametros da marcagdo manual € o

algoritmo de TH desenvolvido. Graficamente esses resultados sao mostrado na Figura 5.3.
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5.2 RESULTADOS EM DADOS REAIS ORIGINARIOS DA FERRAMENTA DE ULTRASSOM UBI

Como descrito no inicio do capitulo o processo proposto objetiva identificar senodides
em dados de amplitude e tempo de transito adquiridos pela ferramenta baseados em ultrassom
UBI. Assim em um segundo grupo de testes serdo usados dados reais do pogo po¢o01.

O poco tem como referencial medidas verticais em metros (7 ). Os dados iniciais t€ém
uma profundidade de 4940.25 m e uma profundidade final de 5497.71 m , isso quer dizer que
os dados analisados neste exemplo tém uma altura de 557.46 m. A medicao da varredura do
poco horizontalmente ¢ feita em unidade de angulos descritas em graus (°) e tem limites de
0° até 360°. Analisando os dados do pogo do ponto de vista matricial temos que a sua altura
(profundidade) total ¢ composta por 219477 linhas de dados e a largura da varredura ¢ de 180
colunas. De modo que convertido em imagem tem uma largura de 180 pixels e uma altura de
219477 pixels .

Com o objetivo de facilitar a visualizagdo dos experimentos feitos todas as figuras a
serem apresentadas tem tamanho vertical de 1 m, o que equivale a estarem representadas por
394 linhas. Todas tém 360° e estdo representados horizontalmente em 180 colunas. E
utilizada a paleta de cores Y/OrBr.

As marcagdes manuais das curvas senoidais que serdo usadas como ground truth
foram criadas visualmente por gedlogo especialista nas imagens que representam os dados de
amplitude e tempo de transito ao longo da profundidade do po¢o01, foram marcados usando a
plataforma GEOLOGIA desenvolvido no Laboratério de Metrologia Dimensional e
Computacional (LMDC) da UFF. Com o uso desta plataforma foram salvos os valores de cada
uma das marcag¢des manuais que sao identificadas pelos parametros: Profundidade, Theta e
Altura .

Esses parametros tém o seguinte significado: Profundidade indica a profundidade
onde encontra-se a marca¢ao em metros (m ) a partir do inicio do pogo. Theta indica o angulo
de inicio da marcagdo senoidal em graus (°). Altura ¢ uma medida desde o pico mais baixo
até o pico mais alto da marcagdo senoidal , corresponde portanto a 2 vezes a amplitude da

senoide em metros (m ).
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Como mencionado no inicio do capitulo, os dados de entrada do algoritmo de TH
desenvolvido sdao as coordenadas dos pontos que representam o foreground do
pré-processamento descrito nas se¢des anterior, ou seja sdo dados binarios que correspondem
aos pontos que estdo destacados no poco. Esses sdo elementos possiveis de descreverem um
padrdo senoidal como também outras caracteristicas que ainda ficaram no poco e
momentaneamente sdo consideradas como ruido.

No entanto a entrada do processo completo relacionado a toda a metodologia proposta
de duas etapas sao os dados brutos oriundos da Ferramenta UBI. A largura desta matriz de
niameros ¢ sempre 180, mas o seu nimero de linhas ¢ muito grande, correspondente a
profundidade do poco analisado. Sendo assim uma matriz de nimeros reais que representam a
informacao das regides dos pocos em andlise. Nosso teste corresponde ao pog¢o0Ol. A
dimensdo dessa matriz neste exemplo sera, como mencionado anteriormente, de 394 linhas e
180 colunas. Para facilitar a representacdo da informagdo, a matriz ¢ considerada como uma
imagem binéria de 180 x 394.

A discretizagdo dos parametros do algoritmo de TH desenvolvido para as entradas de
amplitude e tempo de transito tem entdo os seguintes limites e valores:

- Amplitude : Amin = 2 pixels, Amax = 90 pixels e AA =2 pixels .
- Deslocamento vertical Ay, = 2 pixels , com limites 0 ¢ 394 pixels .

- Deslocamento horizontal Ax, = 2 pixels , com limites 0 e 180 pixels .

Na tabela 5.2 ¢ apresentado como imagens as senoides identificadas pelo especialista e
pela proposta de TH desenvolvida. Cada linha desta tabela corresponde a dados capturados
pela UBI em diferentes regides do pogo0l. As imagens dos dados correspondentes as
amplitude ficam nas colunas A e B, as imagens dos dados de tempo de transito ficam nas
colunas C e D. As marcagdes manuais sdo de cor verde e ficam nas colunas A ¢ C, as
marcagdes geradas pela nossa proposta estdo de cor azul e ficam nas colunas B e D. Cada uma
das linhas da tabela representa uma profundidade diferente, isso quer dizer que em cada linha

temos a informacao da amplitude e de tempo de transito da mesma profundidade.
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Amplitude

Tempo de Transito

Id
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Tabela 5.2 Comparagao dos resultados da marcagdo manual e do processo proposto em dados
de amplitude e tempo de transito. As colunas A e C contém as marcacdes feitas pelo
especialista. As colunas B e D contém as marcacdes identificadas automaticamente pela

metodologia proposta de TH.

Para se fazer uma analise qualitativa dos resultados visuais obtidos (apresentados na
tabela 5.2) estes sao divididos em dois tipos. O primeiro tipo 7/ sdo os resultados que ficaram
muito proximas das marcagdes feitas pelo gedlogo. O segundo tipo 72 sdo as marcagdes
geradas que ndo ficaram tao proximas as marcagdes manuais.

Depois de analisar 20 regides diferentes de po¢o0l e 58 marca¢des manuais foi
determinado o valor de 30 pixels como limite de similitude, diferengas com valores menores
a 30 pixels sdo considerados parte de 71/ e as diferengas com valores iguais ou maiores que
30 pixels sao considerados como 72.

Tl ¢ composta pelas linhas 1, 2, 3, 4 e 5 da Tabela 5.2 e da Tabela 5.3, 72 ¢ composto
pelas linhas 6, 7, 8, 9 e 10 da Tabela 5.2 e da Tabela 5.3. A identificagdo das marcacdes
geradas pela nossa proposta como 7/ ou 72 tem base na diferenga de valores dos parametros

que descrevem cada uma das curvas senoidais e que sdo apresentado na Tabela 5.3.
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Amplitude

Tempo de Transito

Id | Prof. (m) | Marcag¢do | 4 (um) | y, (um) | x, (um) | 4 (um) | y, (um) | x, (um)
Manual 29 141 -1 29 141 -1
1 4954  [Proposta 30 140 -8 30 132 -14
Diferenca 1 1 7 1 9 13
Manual 2 208 16 2 208 16
2 4963  |Proposta 4 204 40 8 202 30
Diferenca 2 4 24 6 6 14
Manual 10 149 42 10 149 42
3 4975 |Proposta 10 146 38 12 144 46
Diferenca 0 3 4 2 5 4
Manual 26 323 5 26 323 5
4 4978  |[Proposta 26 315 18 30 316 30
Diferenca 0 8 13 4 7 25
Manual 28 137 -17 28 137 -17
5 5006 [Proposta 28 126 -22 28 132 -12
Diferenca 0 11 5 0 5 5
Manual 10 212 -17 10 212 -17
Proposta 12 210 -22 14 248 -34
Diferenca 2 2 5 4 36 17
6 5016
Manual 7 252 -64 7 252 -64
Proposta 12 250 -22 12 210 -40
Diferenca 5 2 42 5 42 24
Manual 40 173 -64 40 173 -64
Proposta 42 150 -12 40 150 -16
Diferenca 2 23 52 0 23 48
7 5017
Manual 52 212 -58 52 212 -58
Proposta 46 345 -2 40 346 -4
Diferenca 6 133 56 12 134 54
8 5022 [Manual 84 39 -36 84 39 -36
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Proposta 48 196 -36 44 188 -38
Diferenca 36 157 0 40 149 2
Manual 47 216 -63 47 216 -63
Proposta 42 184 -46 46 185 -38
Diferenca 5 21 17 1 31 25
Manual 34 102 -57 34 102 -57
9 5025 |Proposta 32 302 -44 34 184 -58
Diferenca 2 200 13 0 82 1
Manual 25 279 -62 25 279 -62
10 5028 [Proposta 20 262 -34 26 350 -26
Diferenca 5 17 28 1 71 36

computadas em relacdo aos dados de amplitude e tempo de transito.

Tabela 5.3 Comparacdo dos valores que descrevem as curvas senoidais de marcagdes e

As diferencas nos valores dos parametros entre as marcagdes manuais € as marcagoes

geradas que pertencem ao grupo 77 estdo nos limites de 0 pixels a 25 pixels, isso quer dizer

que as marcagdes senoidais geradas pela nossa proposta tem um deslocamento espacial no

maximo de 25 pixels .

No caso das marcagdes pertencentes ao grupo 72 a diferenga nos valores dos

parametros variam entre 25 pixels e 200 pixels o que indica que um deslocamento espacial

no maximo 200 pixels .
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CAPITULO 6 - CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresentada uma proposta para detec¢do de curvas senoidais em
dados de amplitude e tempo de transito coletados pela ferramenta de ultrassom UBI. A
deteccdo dessas curvas senoidais ¢ normalmente feita por gedlogos treinados que analisam as
imagens que representam esses dados visualmente, porém essa forma de andlise se torna
invidvel quando o poco tem um comprimento muito grande resultando em uma tarefa
demorada e exaustiva. Ainda caso as imagens que o especialista analisa visualmente seja de
baixa qualidade ou tenham perturbagdes e muitos ruidos a possibilidade de ndo encontrarem
esses elementos passa a ser muito alta e ou impossivel.

O método proposto tem um etapa de pré-processamento e outra de detec¢do de
senoides. A etapa de pré-processamento usando os dados de amplitude ou tempo de transito é
fundamental para aprimorar caracteristicas geoldgicas e estruturais presente nas regioes do
pogo. Muita das vezes as imagens geradas que representam os dados de amplitude ou tempo
de transito contém informacao geoldgica que nao sdo visiveis facilmente para o especialista.
Assim possivelmente ao ser aplicado algum método de andlise ou deteccdo os resultados nao
seriam os esperados. A etapa de pré-processamento pode ser usada para um melhor analise
visual, ou para outros processos de analise. Os métodos de pré-processamento usados sio
compostos pelo filtro de Gabor e a transformada de Fourier, que tiveram um papel importante
para diminuir a informagao desnecessaria e destacar os padrdes a serem buscados.

A etapa de detec¢do de senodides usa a transformada de Hough. Essa técnica foi usada
por permitir se obter parametros que sejam descritivos das curvas a serem encontradas nas
imagens independentemente do quao incompletas ou ruidosas se apresentem.

Os resultados mostraram que as senodides encontradas pela técnica implementada e
toda a metodologia de duas etapas proposta tem muito boa aproximac¢do com as marcagdes
feitas pelo gedlogo. Uma das vantagens do processo proposto ¢ a simplicidade das etapas que
compdem o fluxo de trabalho, ¢ robusta as irregularidades e ruidos, e ndo requer méaquinas
com recursos computacionais complexos. Os desvantagens é que  processo torna-se
semi-automatico, muitos dos parametros de entrada dos métodos dentro das etapas podem ser

calculados, embora alguns precisam ser definidos pelo usudrio.
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6.1 TRABALHOS FUTUROS

Os dados de amplitude e tempo de transito contém mais informagdes além dos padrdes
senoidais, estes podem representar tensoes, porosidade do material, marcagdes laterais, entre
outras caracteristicas que sdo muito importantes na area geologica. Ressaltar cada uma dessas
diferentes caracteristicas ou atenuar problemas que dificultam a analise dos dados € o alvo do
pré-processamento, assim um prolongamento natural deste trabalho seria verificar o quanto
esta etapa melhora os demais processos e estudar outros processos no futuros para facilitar a
analise ou deteccdo de estruturas geologicas. Ainda considerando o pré-processamento
continuar com o estudo de outras mascaras para o filtro de Gabor que assim poderia melhor
ressaltar outros tipos de estruturas.

Uma outra abordagem ¢ a utilizagdo das marcagdes geradas pela nossa proposta nos
dados de amplitude e nos dados de tempo de transito, e combinar os valores dessas duas
marcacdes, com o objetivo de gerar marcacdes senoidais com probabilidade maior de
coincidir com os padrdes procurados. O que pode ser visto como uma forma de corrigir as
marcagdes geradas ou reafirmar a sua localizagdo.

Como foi mencionado nesta pesquisa o padrao senoidal na imagem que representa os
dados do poco indica deslocamento geoldgico, uma fratura, ou acamamento de diferentes
materiais, entre outros. As informagdes que representam as marcagdes geradas sdo
fundamentais para se determinar e identificar se a curva senoidal encontrada ¢ de uma fratura
ou de um acamamento. Recomenda-se o uso desta informacdo para criar um método ou

processo de classificagdao de curvas senoidais destas duas classes.
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