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RESUMO

Em dominios com forte contetido visual, a interpretacdo de imagens por raciocinio visual
pode ser mais eficaz na solu¢do de problemas do que a interpretacdo de dados puramente
textuais ou numéricos. No entanto, a representacdo do conhecimento visual ¢ dificil de ser
realizada por tratar-se de um conhecimento implicito para o observador. As ontologias de
representagdo possibilitam a criagdo de estruturas para auxiliar na captura desse tipo de
conhecimento, de forma a atribuir uma representacdo simbolica e significado semantico ao que
esta sendo visualizado. A formalizagdo do conhecimento visual permite a sua utilizagdo em
processos de inferéncia, resultando na interpretacdo automatica da imagem.

O objetivo deste trabalho ¢ a defini¢do de construtos ontologicos que permitam descrever
aspectos visuais presentes em uma imagem, com énfase na atencdo visual mais do que nos
aspectos fisicos dos objetos. Esses aspectos visuais sdo associados aos objetos fisicos da
imagem bem como aos objetos descritos no nivel do conhecimento de dominio. Para cada um
dos niveis foi definida uma ontologia de representagao, sendo assim possivel atribuir seméantica
especifica a esses objetos através da descrigdo de seus atributos e manter a independéncia do
conhecimento relativo a cada nivel. O nivel da imagem descreve os objetos passiveis de serem
extraidos por algoritmos de processamento de imagem (embora esses algoritmos ndo tenham
sido foco de estudo neste trabalho). O nivel visual descreve objetos que sao foco da atengdo
visual, tais como secdes, intersticios e contornos. O nivel semantico descreve os objetos da
aplicacdo capturados através de aquisicdo de conhecimento. A identidade dos objetos
modelados é garantida através de relagdes de mapeamento entre cada dois niveis adjacentes.

O dominio de aplicagdo deste trabalho foi a Petrografia Sedimentar, com o objetivo de
extrair por inferéncia a qualidade em termos de porosidade e permeabilidade de rochas
reservatorio de petroleo. Com ajuda do especialista, foi modelado um método de solugdo de
problemas para identificagdo do grau de compactacdo da rocha, que raciocina sobre os
conhecimentos modelados utilizando a ontologia proposta. Foi implementado um sistema que
permite a descricdo dos objetos individualizados através da segmentagdo manual da imagem,
mapeando os dados descritos para a ontologia e aplicando sobre ela o método de solugdo de
problemas. Esse sistema gera como resultado o grau de compactagdo da rocha, cuja imagem foi
assim descrita. Uma validag@o preliminar da abordagem foi realizada através da descri¢do de
imagens de rochas fazendo uso do sistema desenvolvido, confrontando os resultados com os
obtidos por um gedlogo para as mesmas rochas observadas. Na metade das amostras descritas, o
sistema atingiu omesmo resultado do especialista e, na outra metade, obteve
grande aproximacdo dos resultados.

Palavras-Chave: Engenharia de Conhecimento, Representagdo de Conhecimento Visual,
Ontologia de Representacao, Visdo Cognitiva, Petrografia Sedimentar.



Ontological Constructs for Visual Knowledge Representation

ABSTRACT

In domains that have strong visual content, the image interpretation applying visual
reasoning can be more effective in solving problems than the interpretation of pure
textual or numeric data. However, the representation of visual knowledge is hard to be
achieved since, most of time, we are dealing with implicit knowledge for the observer.
The representation ontologies allow the creation of structures for assisting the capture of
this kind of knowledge, in order to associate a symbolic representation and semantic
meaning to what it being visualize. The formalization of the visual knowledge allows its
application for inference process, resulting in the automatic interpretation of image.

The goal of this work is the definition of ontological constructs that allow describing
the visual aspects presented in an image, giving more emphasis in the evidences
captured by visual attention than in the physical aspects of the objects. These aspects
are associated to the physical objects as well as to the objects described in the domain
knowledge level. Separate representation ontologies were defined for each level,
making possible to associate specific semantic content to the objects through the
description of the attributes and to keep the independence of the knowledge related to
each level. The image level describes the objects that are possible of being extracted by
image processing algorithms (although these algorithms were not studied in this work).
The visual knowledge describes the objects that capture the visual attention, such as
sections, interstices and borders. The semantic level describes the application objects
elicited by knowledge acquisition methods. The identity of the modeled objects is
guaranteed through the mapping relation defined between each two adjacent levels.

The application domain of this work is the Sedimentary Petrography, with the goal
of extracting by inference methods the porosity and permeability quality of petroleum
reservoir-rocks. With the aid of the expert, a problem-solving method that reasons over
the knowledge formalized through the proposed ontology was modeled for the
identification of the compaction level of the rock. Furthermore, it was implemented a
system that supports the description of the objects individualized through a manual
segmentation of the image. The described data was mapped to the ontology and the
problem-solving method was applied to define the level of compaction. A preliminary
validation was developed comparing the results achieved by the system with the manual
interpretation done by the expert with the same rock samples. With the half of the
described samples the system achieved the same results of the expert and has got strong
approximation in the other half.

Keywords: Knowledge engineering, Visual Knowledge Representation,
Representation Ontology, Cognitive Vision, Sedimentary Petrography.
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1 INTRODUGAO

O crescente uso da Internet nos dias atuais e o aumento da capacidade de
armazenamento por computadores possibilitaram uma maior disponibilizacdo de
informagdes visuais. Esse tipo de informag¢ao, na maioria dos casos, ndo apresenta uma
estrutura de dados que permita a realizagdo de consultas e a compreensao automatica
por uma maquina. Podemos achar que a tarefa de compreensdo de uma imagem ¢ algo
muito simples, visto que, ao olharmos uma cena, geralmente entendemos o seu
significado imediatamente, sem muito esfor¢co e sem uma introspec¢do consciente. No
entanto, atualmente, a realizacdo de interpretacdo de uma imagem por uma maquina
ainda ¢ uma darea de constantes pesquisas (IYATOMI e HAGIWARA, 2002;
MAILLOT, 2005; FU, CHI e FENG, 2006) e que nao apresenta um resultado totalmente
satisfatorio.

Para facilitar o processo de raciocinio de uma maquina sobre uma imagem, devemos
ter a possibilidade de representar os dados presentes nela atribuindo semantica a eles, de
forma que ao processar essas informacgdes consigamos obter uma interpretacao
compreensivel por um ser humano. Para atingir esse objetivo, devemos fazer uso de
termos utilizados por nds humanos ao invés de simplesmente realizar a representacao
numérica da informacdo. A forma de representacdo de dados que faz uso destes termos
¢ conhecida como representacdo simbolica ou de alto nivel.

Uma representacdo simbdlica automatica geralmente ¢ obtida fazendo uso de
camadas de abstrac¢ao, onde, na maioria dos casos, a primeira camada se refere a dados
extraidos automaticamente da imagem através do processamento de seus pixels. A partir
desses dados, € entdo realizado o mapeamento para termos de mais alto nivel, os quais,
quando processados, levam a um resultado compreensivel por um ser humano.

A maioria dos trabalhos realizados atualmente nesta area tem focado principalmente
em aspectos fisicos da imagem, como formatos de objetos, cores, texturas, etc. Porém,
existem aspectos mais cognitivos que sao utilizados por nés humanos no processo de
interpretacdo de uma imagem. Quando observamos uma cena, determinados objetos
presentes nela chamam mais a nossa atencdo do que outros. S3o objetos que se
destacam e atraem o foco do nosso olhar. Geralmente esses sdo os objetos principais
numa imagem e as informagdes mais importantes sdo relacionadas a eles. Portanto, ¢
importante que possamos representar ndo simplesmente objetos com suas caracteristicas
fisicas, mas sim representd-los em funcdo do nivel de atencao que esses objetos atraem
do observador que decorre da intencdo do observador ao observar a cena, definido pelo
problema a ser resolvido.

A motivagdo desse trabalho vem da quantidade de dominios onde a utilizacdo de
imagens ¢ essencial para a realiza¢do de inferéncias, dominios estes onde apenas dados
textuais e numéricos podem ndo resultar em informagdes uUteis, mas a visualizagdo e
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interpretacdo de uma imagem podem trazer ao observador informacdes mais
importantes, porém de dificil externalizacdo. Entre os dominios que apresentam essa
caracteristica, denominados dominios imagisticos (YIP e ZHAO, 1996), podemos citar a
area de vigilancia, onde ¢ necessario identificar objetos numa cena (e.g., pessoas,
automoéveis e armas) e relacdes entre esses objetos (e.g., pessoas brigando, um terminal
de banco sofrendo vandalismo, etc.) (WITHAGEN, 2006). Na é4rea da medicina,
diagnésticos sdo fortemente baseados em analises de imagens onde imagens médicas
sdo analisadas (e.g., raios-X, ressondncias magnéticas e tomografias computadorizadas)
visando a identificacdo de patologias existentes (OGIELA e TADEUSIEWICZ, 2003).
Na area da Geologia, ge6logos analisam imagens de rochas na identificacdo da
qualidade de uma rocha reservatdrio de petroleo, baseado na identificacdo dos
constituintes que formam essa rocha e seus relacionamentos (GASPARI et al., 2004;
MASTELLA et al., 2005).

A interpretacdo de imagens nesses dominios geralmente envolve um conhecimento
intrinseco do observador que ¢ de dificil externalizacdo. A capacidade de reconhecer um
objeto em uma cena resulta de conhecimento anterior do observador. Porém, o
observador pode ndo conseguir descrever os passos que o levaram a chegar a
determinada interpretagdo ao observar uma imagem. Isso se deve ao fato que todos os
passos necessarios para realizagdo da interpretagdo ja foram interiorizados pelo
observador, sendo caracterizados neste momento como um conhecimento tacito
(NONAKA e TAKEUCHI, 1995). Além disso, uma mesma imagem pode ser descrita
de formas diferentes por observadores diferentes, isso devido a subjetividade envolvida
no processo de descrigao.

1.1 Abordagens para representacio do conhecimento visual

Entre os modelos existentes para representar o conhecimento visual, estd a simples
representacdo de caracteristicas de baixo nivel. Essa representagdo trabalha com a
extragdo de caracteristicas dos pixels presentes na imagem como, por exemplo,
localizagdo e cor. Através das informagdes representadas torna-se facil redesenhar uma
imagem, no entanto, a pesquisa sobre esses dados ndo ¢ algo trivial. Uma maquina pode
facilmente achar respostas para questdes referentes a, por exemplo, localizagdo exata de
objetos e cores. Porém, as perguntas realizadas por humanos na maioria dos casos sdo
mais qualitativas do que quantitativas. Podemos querer saber se existe a figura de uma
pessoa encostada em uma arvore em uma imagem. Para responder questdes desse tipo
devemos ter alguma semantica associada aos dados representados, o que nao ¢ possivel
de ser feito utilizando apenas processamento de imagens para representacdo de
caracteristicas de baixo nivel. Para resolver esse problema podemos combinar as
caracteristicas de baixo nivel com representacdes simbodlicas que permitam atribuir
semantica as informagdes como, por exemplo, anotagao de imagens.

A técnica de anotacdo de imagens permite uma busca facil de conteido. Nessa
abordagem rétulos sdo associados a objetos na imagem, sendo considerada uma das
maneiras mais populares e simples para indexagdo (ROWE, 2005). No entanto, como ¢
necessaria a intervengdo de um ser humano no processo de atribuicdo de roétulos, a
inser¢dao de dados pode ser custosa e consumir muito tempo. Alguns estudos propdem a
automatizacdo ou semi-automatizagdo do processo. Em uma anotagdo semi-automatica
¢ requerido um feedback do usuério através da atribuicdo de graus de satisfacdo aos
resultados obtidos em uma consulta. Em uma anotagdo automatica, ¢ realizada a
comparac¢do dos atributos existentes numa imagem com imagens previamente anotadas
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e dessa forma rotulos sao obtidos e atribuidos a nova imagem. Um dos problemas
existentes nessa abordagem ¢ a subjetividade envolvida na descri¢gdo que pode resultar
numa descricdo diferente da mesma imagem quando realizada por duas ou mais
pessoas. Uma das formas de evitar esse problema € através do uso de ontologias.

Uma ontologia possibilita a atribuicdo de semantica ao que esta sendo representado,
criando uma estrutura com a qual ¢ possivel organizar ou dar uma visdo geral sobre o
mundo. Segundo (GRUBER, 1993), “uma ontologia é uma especificagdo explicita de
uma conceitualizacdo”. Entre os tipos de ontologias existentes temos a ontologia de
representacdo, a qual objetiva modelar primitivas que possam ser utilizadas para
formalizar o conhecimento, como, por exemplo, classes, relagdes e atributos. (GOMEZ—
PEREZ, FERNANDEZ-LOPEZ ¢ CORCHO, 2004).

A defini¢do de uma ontologia de representacdo possibilita a modelagem de
construtos visuais a serem utilizados na descri¢do de uma imagem. O preenchimento
desses construtos pode ser realizado através da utilizacdo de uma ontologia de dominio
0 que permite que a ontologia de representagdo gerada seja genérica a ponto de ser
utilizada em diversos dominios imagisticos e impede a utilizacdo de termos distintos na
descri¢ao de um mesmo objeto por pessoas diferentes.

Algumas linguagens sdo propostas para defini¢do de ontologias, entre elas a logica
descritiva. Essa linguagem caracteriza-se por basear-se em conceitos e papéis. Além
disso, uma logica descritiva permite estabelecer subsungdes, isto €, verificar se uma
categoria ¢ um subconjunto de outra apenas pela comparagdo de suas definigdes, e
classificar objetos, ao verificar a qual categoria eles pertencem.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo a defini¢do de construtos ontoldgicos que permitam
descrever aspectos visuais presentes em uma imagem, focando em uma abordagem mais
relacionada a aten¢do visual do que aspectos fisicos dos objetos. Os construtos
propostos sdo utilizados na descricdo de uma imagem para identificacio de objetos
visuais. Dessa maneira temos como resultado uma descri¢do simbolica dos objetos
existentes na imagem o que permite a atribuicdo de semantica especifica a esses objetos
através da descricdo de seus atributos. Além disso, ¢ possivel aplicar sobre essa
representacdo métodos de raciocinio convencionais da engenharia de conhecimento.

Para exemplificar a utilizagdo de construtos ontolégicos na descrigdo de uma
imagem, ¢ exibida na Figura 1.1 uma imagem artificial de uma radiografia de um joelho
humano. A partir dessa imagem podemos identificar trés objetos que chamam nossa
atencdo. Dois desses objetos sdo os principais na imagem, os identificados pelas letras
A e B. O terceiro objeto ¢ o fundo da imagem, identificado pela letra C. Desses objetos
podemos extrair atributos (e.g., cor, textura, formato e area) que possibilitem num
determinado dominio, auxiliar na identificagdo do objeto. Além dos atributos podemos
estabelecer relacionamentos entre objetos e entre suas bordas. Nesse exemplo
percebemos que o objeto A estd localizado acima do objeto B, sendo que eles
apresentam um contato pontual de suas bordas, indicado pela seta na imagem. Um
médico ao analisar essa imagem poderia utilizar o atributo de formato e o
relacionamento de localizacdo para concluir que o objeto A ¢ um fémur e o objeto B ¢
uma tibia. Entre esses ossos existe uma cartilagem que os separa. Como identificamos
um contato pontual entre as bordas dos objetos, podemos concluir que naquele ponto
ndo ha cartilagem que separe os dois ossos. Um médico ao analisar esses dados
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interpretaria essa situacdo como uma artrose fémoro-tibial medial, ou seja, ocorreu um
desgaste progressivo da cartilagem a ponto de um o0sso tocar no outro.

A
2

Figura 1.1: Imagem artificial de uma artrose fémoro-tibial medial do joelho.

Neste caso, o objeto C apesar de ter sido identificado, ndo foi Util no nosso processo
de interpretacdo. Isso porque nessa situacdo o fundo da imagem nao ¢ importante.

1.3 Dominio de aplicacio

Esse trabalho ¢ aplicado sobre o dominio da Petrografia Sedimentar, uma subarea de
pesquisa da Geologia que estuda rochas sedimentares. Através da descricao de amostras
desse tipo de rocha ¢ possivel prever se ela € ou ndo um bom reservatério de petroleo
(ABEL, 2001; SILVA, 2001). Um dos aspectos levados em consideracao nessa analise ¢
o grau de porosidade da amostra. Quanto maior a porosidade de uma amostra, maior o
espaco disponivel para existéncia de 6leo nela.

A porosidade de uma rocha sofre alteragdes devido a compactagdo sofrida pela
rocha desde a sua formagao. Quanto mais compactada, menor a porosidade da rocha e,
conseqiientemente, menor a chance de ela ser um bom reservatorio de petréleo.

Existem algumas técnicas para defini¢ao do nivel de compactacdo de uma rocha,
entre elas, técnicas que levam em consideragdo o niimero de contatos existentes entre
graos de rochas e outras que avaliam o formato do contato existente entre eles.

Com o objetivo de facilitar o processo de descoberta do nivel de compactacdo de
uma rocha, nesse trabalho s3o propostos construtos visuais que permitem a
representacdo de objetos presentes numa amostra de rocha como, por exemplo, graos e
poros. Esses construtos podem entdo ser utilizados no mapeamento de caracteristicas de
baixo nivel, extraidas fazendo uso de processamento de imagens, para um nivel
superior. Tendo os construtos preenchidos com informagdes retiradas da imagem, torna-
se possivel aplicar sobre eles algoritmos de inferéncia que resultem numa interpretacdo
do grau de compactagdo da rocha.

1.4 Organizacao dos capitulos

O capitulo 2 apresenta uma revisdo das principais metodologias utilizadas para
representagio de conhecimento visual. E explicada a metodologia de representacido de
caracteristicas visuais de baixo nivel fazendo uso de processamento de imagens; a
metodologia de anotacdo de imagens, a qual ¢ considerada uma das formas mais
popularmente utilizadas mas que porém apresenta problemas, principalmente devido a
subjetividade da descricdo; e por fim sdo mostrados os modelos de representacdo
através de ontologias e logica descritiva, que auxiliam na descricdo de um mesmo
objeto por mais de uma pessoa evitando ambigiiidades.
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O capitulo 3 aborda o tema atencdo visual. Nesse capitulo ¢ explicado como
funciona o processo de atencdo visual e o porqué de alguns objetos em uma imagem
atrairem mais o foco do observador do que outros.

No capitulo 4 ¢ exibido o dominio de aplicacdo. Nele sdo descritas as técnicas
utilizadas por gedlogos para descoberta do grau de compactagdo de uma rocha
reservatorio.

O capitulo 5 apresenta uma visio geral da abordagem proposta neste trabalho. E
explicado com detalhes o modelo de representagdo proposto com enfoque voltado para a
atengdio visual. E descrita a ontologia de representagdo gerada para ser utilizada no
dominio da Petrografia Sedimentar na representagdo de aspectos visuais existentes
numa imagem de amostra de rocha.

O capitulo 6 exibe o sistema desenvolvido para validagdo da ontologia proposta. E
exibido nesse capitulo um método de raciocinio que permite trabalhar sobre a
representacdo gerada com o objetivo de interpretar o grau de compactacdo de uma
rocha-reservatério, a implementacdo do sistema que faz uso da ontologia de
representacdo proposta e validacdo da abordagem através da descricdo de imagens de
laminas de rocha.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes obtidas com o desenvolvimento deste
trabalho.
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2 MODELOS DE REPRESENTAGAO DO
CONHECIMENTO VISUAL

Ao interpretar uma cena, o ser humano inicialmente realiza uma representacdo do
que esta visualizando para que possa fazer uso dessas informagdes e entdo interpreta-
las. No cérebro humano a area responsavel por este armazenamento ¢ o cortex cerebral,
que corresponde a camada mais externa do cérebro. Essa area ¢ rica em neurdnios e €
nela onde ¢ realizada a representacdo simbodlica do conteudo visualizado. De forma
similar, uma maquina necessita uma maneira de representar as informagdes presentes
em uma imagem para que essas informagdes possam ser entdo processadas e,
conseqlientemente, a imagem interpretada. Para este fim, sdo propostos alguns modelos
de representacdo do conhecimento visual.

Podemos classificar os modelos de representagdo de conhecimento visual existentes
em (1) modelos que permitem a atribuicdo de um significado semantico aos parametros
coletados, ou seja, as informagdes extraidas da imagem dizem respeito a um nivel mais
alto de raciocinio, e (2) modelos que simplesmente armazenam informagdes sem se
preocupar em criar estruturas que atribuam um significado para elas.

Semantica refere-se ao estudo do significado, logo o objetivo da interpretacdo
semantica de uma imagem ¢ atribuir um significado a ela. Este significado depende
muito do dominio no qual a imagem estd sendo interpretada, do contexto ao qual ela
estd inserida e do conhecimento a priori do observador. Por exemplo, na Figura 2.1,
uma pessoa que nao ¢ da area da Geologia, ou seja, que ndo pertence a este dominio,
pode ter muita dificuldade em tentar interpretar a imagem. Ela poderia chegar a uma
interpretagdo errada, como, por exemplo, dizer que se trata de uma pintura abstrata ou
de uma foto tirada por satélite. Poderia também tentar separar os objetos presentes na
imagem e descrever seus formatos e cores, mas dificilmente, ndo tendo um
conhecimento do dominio, chegaria a uma interpretacdo da imagem como um todo. Ja
uma pessoa da area da Geologia logo identificaria que a imagem trata-se de uma visao
microscopica de uma lamina de rocha, pois ela possui conhecimento do dominio. Ela
poderia ir ainda mais além, caso soubesse o contexto no qual a imagem estd sendo
interpretada. Por exemplo, se o objetivo ¢ verificar a compactacdo da rocha, o
observador poderia interpretar a imagem como uma compactagcdo quimica entre os dois
graos centrais. Nesta situacdo, um conhecimento a priori no dominio da imagem ¢ de
grande importancia para que ela seja interpretada.
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Figura 2.1: Visdo microscopica de uma ladmina de rocha, apresentando compactacao
quimica entre os graos centrais.

Uma forma de representagdo que ndo realiza a atribui¢do de semantica aos dados
representados € a extragdo de caracteristicas de baixo nivel existentes em uma imagem.
Nesse tipo de representacdo encontra-se a area de pesquisa conhecida como recuperacao
de informagdes visuais baseada em caracteristicas (Feature-Based Visual Information
Retrieval). Técnicas existentes nessa area assumem que imagens com caracteristicas
similares apresentam um contetido similar, o que permitiria classifica-las segundo um
modelo (ZHANG, 2006). No entanto, devido a complexidade do mundo real, apenas
caracteristicas de baixo nivel, como aspectos geométricos da imagem, ndo sdo
suficientes para a interpretagdo adequada de uma imagem. Atualmente, muitas
pesquisas tém sido focadas na recuperagdo de significados semanticos, que tentam
extrair conceitos cognitivos através da combinagdo de caracteristicas de baixo nivel.
Algumas formas de representacdo utilizam uma abordagem em diversos niveis de
abstracdo, visando o mapeamento das caracteristicas de baixo nivel para um nivel
semantico. Neste capitulo descrevemos alguns dos modelos que permitem representar o
conhecimento visual segundo as caracteristicas de baixo nivel de uma imagem, bem
como através de suas caracteristicas de alto nivel.

2.1 Representacio de Caracteristicas Visuais de Baixo Nivel

A recuperacgdo de informagdes visuais baseada em caracteristicas pode ser vista em
duas etapas: na primeira, as caracteristicas sdo extraidas em um nivel de pixels, como,
por exemplo, cor, textura ¢ geometria local; na segunda etapa as caracteristicas sdo
extraidas em um nivel de grupo de pixels, como, por exemplo, a extracdo de contornos,
técnica essa denominada de segmentagdo, que permite a extracdo de objetos e
caracteristicas de formas. No entanto, a simples identificacdo de objetos em uma
imagem pode ndo trazer informagdes uteis para o observador. Torna-se necessario
extrair o relacionamento espacial existente entre esses objetos. A identificacdo de
relacionamentos espaciais pode considerar a topologia e orientagdo entre os objetos
identificados (BIMBO, 1999). A identificagdo desses relacionamentos auxilia numa
futura atribuicdo de semantica a imagem visualizada, o que permite que a imagem seja
interpretada em um determinado contexto.

Nos dias atuais, a realizagdo de segmentacdo de imagens naturais geralmente ¢ feita
através de algoritmos que requerem a intervencdo do usuario. Uma abordagem existente
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¢ a Corridor Scissors (FARIN et al., 2004), onde o usudrio traca a regido a ser
segmentada e um algoritmo realiza a correcdo neste tracado para que ele corresponda
exatamente aos contornos do objeto. Em muitos casos faz-se necessario a corregdo
manual, por parte do usudrio, dos contornos identificados pelo algoritmo de
segmentacdo. Essa necessidade pela intervencdo de um usudrio no processo de
segmentacdo se da devido a grande complexidade existente em imagens naturais, nas
quais pode nao ser possivel obter uma grande precisdo na segmentagao. Nesses casos, a
aplicacdo direta de um algoritmo de segmentacdo pode ndo produzir resultados
satisfatorios, ou seja, contornos exatamente iguais aos esperados. Algumas outras
técnicas utilizadas para segmentacao de imagens sdo a Anisotropic Diffusion (PERONA
e MALIK, 1990), o algoritmo RSST (TUNCEL e ONURAL, 2000), a Watershed
Transformation (GAO, SIU e HOU, 2001) e o Normalized Cut (SHI e MALIK, 2000).

Com a imagem segmentada ¢é possivel representar os contornos identificados e
contatos existentes entre eles, de forma a possibilitar uma facil extracdo de
relacionamentos topologicos. A representacdo dessas informacdes pode ser realizada
através do modelo G-Map (Generalized Map) (LIENHARDT, 1991). Nesta abordagem
apods obter a imagem segmentada sdo extraidos darts dela, que sdo objetos abstratos que
podem possuir ligacdes uns com os outros. Estas ligacdes sdo chamadas de involutions.
Através dos involutions ¢ possivel extrair da imagem os objetos e suas relagdes
topologicas. A Figura 2.2 exibe uma representagdo de uma imagem 2D fazendo uso da
modelagem G-Map. Como pode ser visto nesta figura, as involutions alpha () criam um
segmento de reta entre dois darts, as involutions alpha 1 servem para unir dois
segmentos de retas, fazendo com que os darts ligados por essa involution ocupem o
mesmo lugar no espaco, e as involutions alpha 2 servem para realizar a ligagdo entre
duas superficies. Como mostra a Figura 2.2, podemos extrair cada objeto da imagem
obtendo apenas os darts que estdo ligados através das involutions alpha 0 e alpha 1.
Desta maneira obteremos dois poligonos. Caso queiramos saber com quais objetos um
outro possui contato, basta recuperar as involutions alpha 2 que ele apresenta.

S
a4 h

— dart

M involution alpha 0
— involution alpha 1
= involution alpha 2

Figura 2.2: Relagdes topologicas de uma figura 2D utilizando G-Map.

As duas etapas citadas anteriormente, extragdo de caracteristicas em nivel de pixels e
em grupo de pixels, permitem extrair caracteristicas das imagens que, quando
representadas, possibilitam o seu processamento por uma maquina. Entre as
caracteristicas de cores extraidas de uma imagem estdo a cor propriamente dita, o brilho
e a saturacdo. Juntamente com a cor, outra caracteristica importante no reconhecimento
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de objetos em uma imagem ¢ a textura. De um ponto de vista psicologico, as
caracteristicas de textura que chamam a atencdo de um observador humano sdo a
granularidade, direcdo e repeticdo. Devido a dificuldade de se expressar texturas em
palavras, a representagdo dessa caracteristica geralmente ¢ feita em forma de vetores
numéricos que apresentam valores para os trés parametros citados anteriormente
(BIMBO, 1999). Outra caracteristica importante para a extracdo e reconhecimento de
objetos ¢ a forma. A maneira tradicional de representar uma forma ¢ através de um
conjunto de caracteristicas, como, por exemplo, a area, o alongamento, orientacdo e
contornos. Para o armazenamento de contornos de objetos pode-se utilizar a mesma
abordagem utilizada em bancos de dados geograficos para representacdo de dados
espaciais. Nessa forma de armazenamento, um segmento de linha pode ser representado
pelas coordenadas de seus vértices. Da mesma forma, uma curva pode ser representada
de forma aproximada através de sua particdo em uma seqiiéncia de segmentos. Um
poligono também pode ser representado através de uma lista de seus vértices e a ordem
de ligagdo existente entre eles (SILBERSCHATZ, KORTH e SUDARSHAN, 2006).

A extragdo de caracteristicas e segmentacdo sdo geralmente os primeiros passos na
recuperagdo de uma imagem. Porém, isso ¢ insuficiente para representar a percepcao
visual humana.

O processamento de imagens nos permite extrair pontos, linhas e regides de uma
imagem, no entanto, somente fazendo uso desse tipo de processamento, ndo
conseguimos atribuir uma semantica as informagdes extraidas de forma que possamos
dar um significado ao que estamos visualizando, ou seja, utilizando apenas essa
abordagem possuimos um gap semantico. Para a atribui¢do de um significado ao que
esta sendo visualizado ¢ necessdria uma forma de representar as informagdes extraidas
da imagem que permita a realizagdo de inferéncias sobre essas informagdes. Isso ¢é
alcangado fazendo uso de uma representagdo simbolica ou de alto nivel.

2.2 Representacio Simbolica ou de Alto Nivel

A representacdo simbolica pode ou nao fazer uso das caracteristicas extraidas
durante o processo de representagdo em baixo nivel. Uma representag¢do simbdlica ou de
alto nivel faz uso de termos utilizados por seres humanos na descricdo de um objeto,
diferentemente dos termos utilizados numa representacdo de baixo nivel que envolve
informagdes referentes aos pixels da imagem. Para se chegar a uma representagao
simbodlica de forma automatica ou semi-automatica, faz-se necessario criar niveis de
representacdo que permitam, a partir de informacdes de baixo nivel, obter uma
representacdo de alto nivel. Como, por exemplo, o trabalho desenvolvido em (HONG,
WU e SINGH, 1999) onde sdo criados 3 niveis de representacao, sendo o primeiro um
nivel de representacdo de caracteristicas como cor, textura, forma, relagdes espaciais,
etc. O segundo nivel trata da representagdo de objetos presentes na imagem, como, por
exemplo, arvores, céu, agua e pessoas. O terceiro nivel trata da representagdo da cena,
onde ¢ possivel representar cidades, campos, cendrios naturais, cenarios sintéticos, etc.
Outro trabalho que apresenta uma representacdo em 3 niveis foi o desenvolvido em
(MAILLOT, 2005), onde no primeiro nivel temos a representacdo de dados referentes
ao processamento de imagens como area, perimetro e histogramas de cores. No segundo
nivel, é realizado um mapeamento para termos mais humanos, como, por exemplo, o
nome da cor do objeto e o formato de sua superficie. E por fim, no terceiro nivel ¢
realizado o mapeamento dos conceitos extraidos no nivel anterior para uma
representacdo semantica da cena visualizada.
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A representacao de baixo nivel pode ser deixada de lado caso tenhamos anotagdes
nas imagens, ou seja, rotulos inseridos nela que tratem a informag¢do visualizada em um
nivel mais humano de reconhecimento de objetos € menos relacionada a informagdes de
pixels. Quando queremos deixar de lado as caracteristicas de baixo nivel, necessitamos a
interven¢do de um humano no processo de anotagdo, para que ele atribua roétulos a
imagem. No entanto, o processo de anotagdo pode também levar em consideracdo as
caracteristicas de baixo nivel e desta forma ser automatizado.

2.2.1 Anotacao de Imagens

Uma das solugdes adotadas para representagdo e busca de contetido em imagens sao
os sistemas de recuperagdo de imagens baseados em conteudo (content-based image
retrieval), que computam a relevancia baseada na similaridade visual de caracteristicas
de baixo nivel como cor, textura e forma (ENSER, 2000). No entanto a similaridade
visual ndo ¢ equivalente a similaridade semantica, o que acaba por gerar o gap
semantico. Por exemplo, ao procurar cenas de céu, podemos obter em nosso resultado
cenas onde haja a presenga de um mar, isso devido a presenca de caracteristicas de
baixo nivel semelhantes. Se levarmos em conta apenas histogramas de cores, podemos
ter imagens que possuam um histograma idéntico porém significados semanticos
completamente diferentes, como pode ser visto na Figura 2.3. Esse ¢ um dos motivos
pelos quais a semantica de uma imagem pode ser melhor representada através de
palavras-chave.

Figura 2.3: Duas imagens que apresentam o mesmo histograma de cores porém
significados semanticos distintos.

A técnica de anotagcdo de imagens pode melhorar a performance de sistemas de
recuperagdo de imagens baseado em contetido possibilitando deixar de lado imagens
que pertencam a classes irrelevantes durante um processo de busca, reduzindo desta
maneira o tempo de processamento ¢ a probabilidade de erros de associagdes. Além
disso, a associagdo de textos a imagens ¢ um das maneiras mais populares e simples
para indexagdo (ROWE, 2005). No entanto, ¢ necessario que antes de colocar uma
imagem num banco de dados, por exemplo, um ser humano atribua rétulos a essa
imagem, o que reduz a automatizacido do processo. Além disso, em uma base de dados
com diversas imagens, uma anotacdo manual precisa € custosa e dificil de ser realizada.
Por esses motivos, alguns estudos propdem a realizagdo de anotagdes de forma
automatica ou semi-automadtica, através do processamento de informagdes de baixo
nivel. As técnicas semi-automaticas fazem uso do feedback do usuério. Uma vez que
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seres humanos sao muito melhores que computadores na extracdo de informacgdes
semanticas a partir de imagens, o feedback tem se mostrado uma ferramenta eficaz na
melhora dos resultados obtidos. Em um sistema de busca de imagens com feedback, o
usuario atribui um grau de satisfacdo aos resultados exibidos por uma maquina ao
processar a busca. A partir desse grau de satisfacdo o sistema ajusta suas medidas de
similaridade utilizadas, com o objetivo de melhorar os resultados de buscas posteriores.

A recuperagdo de informagdes visuais fazendo uso de anotagdes pode ser
classificada basicamente em duas categorias: métodos baseados em texto, onde os textos
associados as imagens s3o analisados e a partir deles sdo recuperadas as imagens
consideradas relevantes; e métodos baseados em imagens, onde imagens sdo
segmentadas ou particionadas para a detecgdo de objetos. A partir de imagens
previamente anotadas sdo realizadas anotagdes nos objetos detectados na nova imagem
que apresentem caracteristicas similares.

Porém a técnica de anotacdo de imagens apresenta algumas complicacdes.
Primeiramente, cada imagem deve ser descrita adequadamente. Em segundo lugar,
descrever manualmente cada imagem pode consumir muito tempo e ter um custo alto.
Em terceiro lugar, as palavras-chave utilizadas sdo subjetivas e influenciadas pelo
humor da pessoa, satde, e outros fatores. Além disso, imagens que possuam um grande
nimero de palavras-chave podem ter algumas palavras em comum mesmo sendo
imagens sobre assuntos diferentes e, dependendo da busca realizada pelo usuario serem
retornadas como se fossem similares.

As anotagdes manuais, apesar de permitirem uma descri¢do conceitual em um nivel
alto de abstragdo, sofrem devido a subjetividade da descri¢do realizada. Uma das formas
de solucionar este problema ¢ através do uso de ontologias, como realizado em
(SCHREIBER et al., 2001). Nesse trabalho é proposta uma conexao entre ontologias de
anotacdo e ontologias de dominio. A ontologia de anotagdo especifica uma estrutura
independente de dominio provendo dessa forma um modelo para construgdo de
anotagdes. E possivel adicionar novos componentes a essa estrutura tornando simples a
sua expansdo. A ontologia de dominio prové um vocabulario e um conhecimento base
para descricdo de caracteristicas presentes nas fotos de um determinado dominio. Tanto
a ontologia de anotacdo como a ontologia de dominio fazem uso de uma terminologia
geral. Para manter a ontologia de anotacdo e a ontologia de dominio separadas, ¢
definido um mapeamento explicito entre a descri¢do da foto na primeira ontologia e a
hierarquia existente na segunda ontologia.

2.2.2 Ontologias

As ontologias sdo utilizadas para representacdo do conhecimento, oferecendo uma
estrutura para organizar ou dar uma visdo geral sobre o mundo. Segundo (GRUBER,
1993), “uma ontologia ¢ uma especificacdo explicita de uma conceitualizacdo”. Essa
definicao tornou-se a mais citada na literatura e, a partir dela, diversas outras defini¢des
surgiram, entre elas a proposta por Borst (BORST, 1997) que diz que “ontologias sdo
definidas como uma especificacdo formal de uma conceitualizagdo compartilhada”. As
defini¢des de Gruber e Borst foram unidas em (STUDER, BENJAMINS e FENSEL,
1998) gerando uma nova definicdo: “Uma ontologia ¢ uma especificacdo formal e
explicita de uma conceitualizagdo compartilhada”. Onde explicito significa que os tipos
de conceitos utilizados e suas restricdes sdo explicitamente definidos. Formal se refere
ao fato de que a ontologia deve ser processavel por um computador, e compartilhada
descreve um conhecimento consensual, que € aceito por um grupo.
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As ontologias sdo classificadas basicamente em quatro tipos (GOMEZ-PEREZ,
FERNANDEZ-LOPEZ e CORCHO, 2004):

e Ontologia de representacio do conhecimento: objetiva modelar
primitivas que possam ser utilizadas para formalizar o conhecimento.
Entre as primitivas de modelagem estdo classes, relagoes e atributos,
primitivas essas que permitem construir taxonomias de classes, definir
propriedades de relagdes, definir limites de valores e tipos de atributos,
etc.

e Meta-ontologia: descreve conceitos gerais que sdo comuns a diversos
dominios. Por esse motivo, algumas vezes meta-ontologias sdo utilizadas
para constru¢do de ontologias de dominio.

e Ontologias lingiiisticas: tem como objetivo descrever construtos
semanticos ao invés de modelar um dominio especifico. Oferecem um
conjunto de recursos utilizados na maioria das vezes em processamento
de linguagem natural. Este tipo de ontologia esta ligado a semantica de
unidades gramaticas, como, palavras, grupos nominais, adjetivos, etc.

e Ontologia de dominio: ¢ um vocabulario reusavel de conceitos e seus
relacionamentos dentro de um dominio, incluindo as atividades, teorias e
principios fundamentais que pertencem ao dominio.

Uma ontologia de representagdo do conhecimento pode ser utilizada para modelar os
parametros visuais relevantes num processo de analise de uma imagem. Dessa maneira,
uma descrigdo subjetiva de uma imagem realizada por mais de uma pessoa poderia ser
facilitada, visando a diminui¢ao de diferengas em suas descrigdes, fazendo uso de
primitivas geradas em uma ontologia de representacdo, ¢ também através de conceitos
modelados em uma ontologia de dominio.

Em (MAILLOT, 2005), ¢ proposta uma abordagem para categorizagdo de objetos
fazendo uso de ontologias. Essa categorizacdo ¢ realizada em trés fases. Na primeira
fase, sdo extraidas as caracteristicas da imagem fazendo uso de técnicas de
processamento de imagens. As informagdes extraidas nessa fase sdo numéricas e
representam, por exemplo, areas, perimetros, histogramas de cores, etc. A segunda fase
realiza o mapeamento das caracteristicas extraidas na fase anterior para uma ontologia
que permite realizar uma abstracao simbolica baseada nos parametros coletados. Nessa
fase, ¢ utilizada uma ontologia de conceitos visuais que pode ser aplicada em diversos
dominios. Entre os conceitos visuais modelados, estdo conceitos de textura, que levam
em consideragdo aspectos como repeticdo, orientacdo, contraste e granularidade;
conceitos de cor, onde ¢ considerada a cor propriamente dita, o brilho e a saturacdo; e
conceitos espaciais, onde sdo definidos conceitos relativos a posi¢do, geometria,
tamanho e alongamento. Além desses conceitos, também sdo definidas relagdes
espaciais que indicam a topologia existente entre os objetos, a orientacdo e a distancia.
A terceira e ultima fase realiza a interpretacdo semantica da imagem observada. Para
isso, ¢ utilizada uma ontologia de dominio para a qual ¢ feito o mapeamento das
abstragdes simbolicas realizadas na fase anterior. Na Figura 2.4, ¢ exibido um exemplo
de utilizagdo da abordagem proposta por Maillot, onde sdo caracterizados objetos
relacionados ao dominio da palinologia. Com esse intuito sdo extraidas inicialmente
caracteristicas puramente numéricas de uma imagem segmentada. A partir dessas
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caracteristicas, ¢ feito um mapeamento utilizando uma ontologia de conceitos visuais
que permite determinar, entre outras coisas, cores e formatos. Tendo essa abstracdo
simbolica, ¢ entdo realizada a interpretagdo semantica do objeto observado. Para essa
ultima fase ¢ utilizada uma ontologia especifica para o dominio da palinologia que
permite identificar o tipo do grao de polen extraido.

Interpretagéo Semantica

Solicitagdo do
Usuario Coriase — ) Gréode Pdlen

Superficie Circular Fracean —
o Mapeamento

Arredondamento
Area

Perimetro
Histograma HSWV

Resultado da
Interpretacao:

Gréo de Pélen
Poaceae

Cor Rosa

> Superficie Circular

Processamento de Imagem

Arredondamento
’ Area
Extracdo de ek
caracteristicas Perimetro

Imagem Histograma HSV
Segmentada

Figura 2.4: Categorizacao de objetos fazendo uso de ontologias em uma abordagem de 3
fases (MAILLOT, 2005).

Em (MEZARIS, KOMPATSIARIS e STRINTZIS, 2004) ¢ apresentada uma
metodologia para recuperacdo de dados visuais. A abordagem parte de uma etapa de
segmentacdo ndo supervisionada para a divisdo da imagem em regides. A partir dessas
regides, sdo extraidas caracteristicas de baixo nivel, como cor, posi¢do, tamanho e
forma. Essas caracteristicas sdo posteriormente associadas automaticamente a
descri¢des qualitativas de nivel intermediario, que formam um vocabuléario de termos
denominados no trabalho de ontologia de objetos. Fazendo uso dessa ontologia ¢
possivel entdo chegar a uma descri¢do qualitativa de conceitos de alto nivel, como pode
ser visto na Figura 2.5. Dessa forma ¢ possivel realizar buscas por imagens a partir de
conceitos semanticos, os quais terdo associados as descri¢des de nivel intermediario que
permitirdo encontrar as regioes de interesse nas imagens.

2.2.3 Ldgica Descritiva

A logica descritiva (BAADER et al., 2004) surgiu devido a necessidade de
formalizar o que as redes semanticas significavam, mantendo a taxonomia existente
nesse tipo de representacdo. As principais caracteristicas numa logica descritiva sdo a
possibilidade de estabelecer subsungdes, isto ¢é, verificar se uma categoria ¢ um
subconjunto de outra apenas pela comparacdo de suas defini¢cdes, e de classificar
objetos, ao verificar a qual categoria eles pertencem.

Dentro de uma base de conhecimento, podemos ver claramente a distingdo entre dois
tipos de conhecimento: conhecimento intensional e conhecimento extensional. O
primeiro representa o conhecimento geral sobre o dominio do problema e o segundo o
conhecimento especificado para um problema particular. Na logica descritiva, essa
distingdo ¢ vista através de dois componentes, o 7Box e o ABox, respectivamente. O
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TBox apresenta o conhecimento na forma de uma terminologia e ¢ construido através de
declaracdes que descrevem propriedades gerais dos conceitos, definindo, desta forma,
as primitivas de representacdo. Este tipo de conhecimento ¢ pensado para nio sofrer
modificagdes. O ABox faz uso da terminologia gerada no 7Box para instanciar
conceitos, portanto ¢ pensado como um conhecimento que sofre alteragcdes ocasionais
ou constantes.

Palavras-chave
Segmentacao e representando
extracao de caracteristicas objetos seméanticos
- -— —

Banco de dados Banco de dados

Descricao . =
i de regides de palavras-chave Descricao
qu:IFIéEIglilgg g P qualitativa

por
palavra-chave

Mapeador de descricoes de
baixo-nivel para nivel
intermediario

Ontologia de Sistema sjrupemsor

objefos

usuario

Figura 2.5: Valores do descritor de baixo nivel e de nivel intermediério sao
armazenados no banco de dados de regides; valores do descritor de nivel intermediario
para as palavras-chave definidas pelo usudrio (objetos semanticos) sdo armazenados no

banco de dados de palavras-chave.

Na légica descritiva, as descrigdes sobre conjuntos de individuos sd3o denominadas
conceitos e as relagdes bindrias entre eles sdo denominadas papéis. As descrigdes
elementares nessa ldgica sdo os conceitos atdmicos € os papéis atdmicos. Através deles
e com o uso de construtores de conceitos € possivel realizar descrigdes mais complexas.

Descricoes de conceitos sao formadas de acordo com a seguinte sintaxe:

C,D—  A|(conceito atdmico)
T | (conceito universal)
L | (conceito bottom)
7A | (negacao atomica)
C I D | (intersec¢do)
VR.C | (restri¢ao de valor)

3JR.T (quantificagdo existencial limitada)

Onde C e D sao descri¢des de conceitos, A ¢ um conceito atdbmico e R ¢ um papel
atomico.

Fazendo uso dessa sintaxe podemos, por exemplo, descrever uma especializacdo de
um conceito circulo. Considerando que ja tenhamos esse conceito definido, podemos
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fazer uso dele, em conjunto com o papel temBorda e com construtores de conceitos para
definir um circulo com borda suturada, como mostrado na Figura 2.6.

Circulo

Circulo_suturada = Circule M 3temBorda Suturada

Figura 2.6: Defini¢do de um conceito fazendo uso de outro conceito ja definido.

Devido a caracteristica da logica descritiva de estabelecer subsungdes, podemos
implicitamente verificar que um conceito Circulo suturado é também um conceito
Circulo, como ¢ demonstrado em sua definicao.

Além da representagdo de informacgdes, a ldgica descritiva possibilita também a
recuperagdo dessas informacgdes fazendo uso de pesquisas semelhantes as realizadas em
bancos de dados. Em (BERTINO, ELMAGARMID e HACID, 2002) ¢ proposta uma
abordagem de representacdo e obtencdo de conhecimento visual através de linguagens
baseadas em logica descritiva. Sao criadas linguagens para descri¢do do conhecimento
relacionado a um objeto e para realizagdo de consultas sobre essas descri¢des.

Em (MEGHINI, SEBASTIANI ¢ STRACCIA, 1997), também ¢ utilizada uma
abordagem baseada em logica descritiva para representacdo do conhecimento visual. Na
abordagem proposta, ¢ possivel descrever informagdes de baixo nivel como cores e
formatos além de conteudos de documentos multimidias. A partir dessas descrigdes, €
proposta uma linguagem para consulta dos dados. A linguagem proposta permite tratar
com informagdes imprecisas, através da atribuicdo de graus de relevancia aos layouts
existentes para uma determinada imagem. Desta forma, se tivermos os layouts i € j
descrevendo possiveis objetos para um determinado tipo de imagem, sendo que i
apresenta um grau de relevancia maior, ao realizarmos uma busca sobre estes tipos de
imagem, obteremos como resultado um niimero maior de imagens que possuam o /ayout
i

Em (SCHOBER, HERMES e HERZOG, 2005) ¢ apresentada uma abordagem para
classificagdo de regidoes de imagens fazendo uso de l6gica descritiva. Com esse objetivo,
¢ realizado um mapeamento entre caracteristicas de baixo nivel e conceitos de alto
nivel. Os valores presentes nas caracteristicas de baixo nivel sdo atribuidos aos papéis
definidos e assim € possivel restringir os valores para cada conceito. As defini¢des
abaixo mostram como seria a atribuicdo de uma regido que contenha agua para um
conceito denominado Agua, onde os caracteres C, T e F representam a cor, textura e
fundo do conceito, respectivamente.
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dtemCor.azul Aguac
JtemTextura.homogénea — Aguar

JéFundo.verdadeiro c Aguagp

Nesse exemplo ¢ assegurado que uma regido que apresente o valor “azul” para a
caracteristica “cor” se trata de uma instancia do conceito “Agua”, sendo mapeada essa
caracteristica para o atributo “cor” deste conceito.

Apesar de serem utilizadas em diversas aplicagdes como, configuragdes
(MCGUINNESS e WRIGHT, 1998) e integragao de informagdes (CALVANESE et al.,
1998), as logicas descritivas sdo muito conhecidas por sua utilizagdo como base na
defini¢ao de algumas linguagens ontoldgicas, como ¢ o caso das linguagens OIL
(FENSEL et al.,, 2000), DAML+OIL (HARMELEN, PATEL-SCHNEIDER e
HORROCKS, 2001) ¢ OWL (MCGUINNESS e HARMELEN, 2004). As logicas
descritivas sdo separadas em familias, as quais apresentam menos ou mais operadores.
As linguagens OWL Lite e OWL DL sio baseadas nas familias SHZF e SHOIN,

respectivamente. Onde as letras que formam os nomes das familias dizem respeito a:

S — Construtos booleanos de conceitos (M, LI, —), quantificadores de restricdo (3,

V), papéis atdmicos e papéis transitivos.

‘H — Hierarquia de papéis (e.g., temMoto L temVeiculo). Em OWL ¢ definido
através da tag rdfs:subPropertyOf.

O — Classes nominais (e.g., restricdo de valores para um objeto). Em OWL ¢
definido através das tags owl:oneOf e owl:hasValue.

I - Papéis inversos (e.g., éFilhoDe = temFilho").

JF — Restri¢do funcional, ou seja, pode haver no maximo 1 individuo relacionado a

outro (e.g., <1 temPai).

N — Restricio numérica (e.g., >2 temFilho, >3 temFilho). Em OWL ¢ definido

através das tags owl:Cardinality e owl:MaxCardinality.

Como demonstrado, todos os modelos de representacdo apresentados podem
apresentar ligacdo, seja para automatizar o processo de atribui¢do de semantica, como
para estabelecer uma base de dados para atribuicdo de rdtulos aos objetos de uma
imagem, como também na defini¢cdo dos construtos de representacdo existentes em uma
ontologia.

Na secdo seguinte realizamos um comparativo entre os modelos de representagdo
estudados. Através deste, torna-se possivel visualizar a dependéncia que pode ser
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estabelecida entre os modelos com o objetivo de automatizar determinadas tarefas e
reduzir ambigiiidades nas descri¢des.

2.3 Comparacao entre os modelos de representacao visual

Neste capitulo realizamos o estudo de alguns modelos existentes para representagcao
do conhecimento visual. O primeiro modelo estudado foi o de representagao de
caracteristicas de baixo nivel. Esse tipo de representagdo carece de uma atribuicdo de
semantica aos dados representados. Por esse motivo, a representacdo obtida ndo
corresponde aos termos utilizados por humanos na descrigio de objetos. E uma
representacao de facil automatizagdo visto que trabalha apenas com os pixels da imagem
extraindo suas caracteristicas como cor e localizagcdo. Esse processamento, por ndo
trabalhar com termos de alto nivel, ¢ geralmente realizado fazendo uso de apenas uma
camada de representacao.

Apesar da representacao de caracteristicas de baixo nivel ndo oferecer formas de
representacdo de conceitos semanticos, sua utilizagdo ¢ de grande importdncia na
realiza¢dao de automatizagdo de processos que visam extrair um significado semantico a
partir de uma imagem.

Outras formas de representacdo sdo as simbolicas ou de alto nivel. Estas abordagens
permitem representar conceitos semanticos, i.e., informac¢des mais parecidas com as
utilizadas pelos seres humanos em um processo de raciocinio. A representacdo fazendo
uso de anotagdes pode ou ndo requerer a interven¢do do usudrio. No entanto, mesmo
que o processo esteja automatizado a partir de um determinado momento, inicialmente
ele ird requerer a intervencao do usudrio para a anotacdo de imagens que servirdo como
modelos, os quais serdo utilizados como base para futuras anotagdes. Essa abordagem
pode ser implementada em um Unico nivel de representa¢do quando a tarefa de anotacao
¢ totalmente manual ou em mais de um nivel quando sdo utilizadas caracteristicas dos
pixels da imagem. Sua forma de representagdo ndo apresenta uma estrutura definida.

A representacao fazendo uso de ontologias e através de l6gicas descritivas permite a
atribuicdo de um significado semantico ao que esta sendo representado e apresenta uma
estrutura bem definida para representagdo da informacdo. Da mesma forma que a
técnica de anotagdes, podem ou ndo requerer a intervencdo do usudrio, sendo que para
que sejam automatizadas requerem uma processamento em mais de um nivel de
representacao.

A tabela 2.1 exibe o comparativo entre os modelos apresentados.
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Tabela 2.1: Comparativo entre os modelos de representacao de conhecimento visual.

Caracteristicas de

baixo nivel

Anotagdo de
imagens

Ontologias / Logica
Descritiva

Necessita
intervengao
do usuario?

Nao

Sim. A anotagao
pode ser feita
manualmente como
pode ser obtida
através de modelos
(previamente
anotados) e
caracteristicas de
baixo nivel

Nao requer quando
trabalha através de
mapeamentos
automaticos a partir de
caracteristicas de baixo
nivel

Permite Nao Sim Sim

representacao

semantica?

Pode ocorrer | Nao Sim. Para evitar Nao quando utilizada

ambigiiidades que isso ocorra uma ontologia de

na descri¢ao? pode ser associada | dominio que defina o
uma ontologia de vocabulario a ser
dominio que guia a | utilizado.
descrigao.

Requer Nao permite Requer quando se | Requer quando se

mapeamento | atribui¢@o de deseja automatizar | deseja automatizar o

entre niveis de | semantica o processo de processo de modelagem

representagao anotagao

para

atribuicao de

semantica?

Estrutura de Nao definida Nao definida Estruturado através de

representacao

conceitos, atributos e
valores
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3 ATENGAO VISUAL

Quando olhamos para uma imagem diversas informacdes visuais chegam até nds.
No entanto, nosso cérebro nao leva em consideragdo todas essas informacdes. Na
realidade, filtramos apenas as informagdes que nos sdo interessantes e sobre elas
realizamos uma analise mais detalhada. Essa tarefa de sele¢do ¢ chamada de atengao
visual.

Atengao visual ¢ um mecanismo que envolve a competi¢ao entre diferentes aspectos
visuais presentes em uma cena, selecionando areas mais relevantes em detrimento de
outras (MEUR et al., 2006). Esse mecanismo envolve a retina e o cortex cerebral, area
onde é realizada a representacio simbélica. E um processo semelhante ao de tirar uma
foto, onde o fotografo define a posicdo da camera levando em consideragdo os objetos
de seu interesse, definindo assim um quadro onde apenas as informagdes importantes
para ele estejam contidas; ou semelhante a um holofote que enfatiza informagdes em
uma determinada regido enquanto ignora informagdes presentes nas demais regides.

O sistema de visdo humano atua como um selecionador passivo reconhecendo
alguns estimulos e rejeitando outros. A primeira redu¢do de informagao ocorre na retina
onde os fotoreceptores apenas processam os comprimentos de ondas de luz visiveis pelo
olho humano. Esse tipo de selecdo de informacdo ¢ chamado de selecdo passiva. A
selecdo ativa ¢ realizada através de movimentos rédpidos dos olhos permitindo pular de
uma localizagdo para outra, esse movimento ¢ chamado de saccade. O objetivo desse
tipo de movimento ¢ fixar uma determinada area do campo de visdo para uma inspecao
mais apurada. Podemos dizer que a atengdo visual ¢ uma agdo que envolve processos
conscientes e inconscientes no nosso cérebro (SUNDSTEDT et al., 2004).

A selecdo ativa ¢ realizada através de dois mecanismos de controle chamados de
bottom-up e top-down. O primeiro ¢ relacionado a atengdo involuntaria. Esse
mecanismo ¢ rapido, involuntario e guiado por estimulos. Um exemplo desse
mecanismo ocorre ao visualizarmos uma vela dentro de uma sala escura, esse objeto
atrai a nossa atencdo automaticamente, sem a realizagdo de um controle proposital da
parte do observador sobre o que deve ser visualizado. A atencao, nesse caso, ¢ atraida
sem esforco para partes salientes em nosso campo de visdo.

A questdo de quais caracteristicas atraem a nossa aten¢do ainda ¢ um assunto em
estudo. Pesquisadores acreditam que as propriedades distintas de um objeto que fazem
com que ele se mostre diferente dos seus arredores sao as responsaveis pela captura da
atencdo de nossos olhos, como, por exemplo, contrastes de cores, contrastes de texturas,
movimentos, etc. Ou seja, para que um objeto chame a aten¢do do observador ele deve
ser diferente dos demais. Na Figura 3.1 podemos facilmente detectar o objeto de cor
vermelha ou o objeto maior entre todos por eles serem diferentes, esse ¢ um exemplo do
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mecanismo de controle bottom-up, pois ndo ha necessidade de um esforco de nossa
parte para identifica-los.

O segundo mecanismo de controle, o top-down, se refere a atengdo voluntaria e esta
fortemente ligado a tarefa que o observador tem em mente, como, por exemplo, contar o
nimero de objetos em uma cena. Comparado ao mecanismo bottom-up, o top-down €
mais lento.

Figura 3.1: Exemplo de aplicagdo do mecanismo bottom-up para deteccao de objetos em
uma imagem. Objetos que apresentam caracteristicas diferentes como, por exemplo, cor
e tamanho, sdo automaticamente detectados.

Alguns estudos psicologicos separam o processo de atencdo visual em estigio de
pré-atencdo e estdgio de atencdo (WOLFE, 2003). No estagio de pré-atencao,
caracteristicas visuais sdo processadas em paralelo e entdo ¢ obtida uma representagdo
grosseira do contetido visualizado. Nesse estagio, caracteristicas simples como tamanho,
cor e movimento sao extraidas. O estagio de atencdo extrai uma determinada area dessa
representacdo grosseira para realizacdo de uma andlise mais detalhada e entdo
caracteristicas mais complexas sdo processadas. Por exemplo, se quisermos descobrir na
Figura 3.2 onde estdo localizados os nimeros 3 que estdo envoltos horizontalmente por
nimeros 5, ndo necessitamos percorrer cada linha seqiiencialmente, pois os numeros 3
possuem uma cor diferente dos demais e a cor € um atributo que € processado no estagio
de pré-atencdo. Ou seja, a busca ¢ muito mais rapida, restando para o estagio de atengado
analisar em cada regido que existe um nimero 3 quais sdo seus vizinhos.

1809382048724804535
9084526742123615129
4178026153567441268
7127069127064130492
3092454954535908025

Figura 3.2: Detec¢do de niimeros 3 envoltos por nameros 5. O estagio de pré-atengao
permite uma representagdo grosseira das dreas de interesse, neste caso fazendo uso da
cor de cada niimero para identificar as regides a serem analisadas. A andlise dos
vizinhos de cada niimero 3 ¢ realizada no estagio de atencao.
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Um estudo a respeito das caracteristicas que guiam a nossa aten¢do pode ser
encontrado em (M.WOLFE e HOROWITZ, 2004). Nesse trabalho, ¢ realizado um
comparativo demonstrando a certeza com que determinados atributos atraem nossa
atencdo. Os atributos sdo separados em classes que definem o grau de certeza de atragdo
da aten¢do do observador. Por exemplo, a classe “sem davida”, onde estdo os atributos
como cor, movimento, orientagdo e tamanho, que sdo utilizados em diversos estudos
como formas de focar a atencdo do usudrio; a classe “provaveis” onde se encontram
atributos que precisam da ajuda de outros dados para evitar ambigiiidades; a classe
“possiveis” para a qual ha estudos que demonstram que ndo somos muito sensiveis a
seus atributos, como, por exemplo, a sombra de um objeto que pode nos ajudar a definir
outros atributos que guiam nossa atencdo como a orientagdo, convexidade e
concavidade, mas ndo guia a nossa atencao por si so; a classe “casos duvidosos” onde
sdo apresentados atributos ndo muito convincentes mas ainda possiveis de guiar nossa
atencdo; e “ndo provaveis” onde sdo listados atributos que provavelmente ndo fazem
parte do processo de guiar nossa atengao.

A atencdo visual também exerce grande importancia na técnica de recuperagdo de
imagens baseado em contetdo. Uma das abordagens utilizada nessa éarea ¢ a
segmentacdo da imagem em regides com cores ou texturas semelhantes e entdo a
comparac¢do das regides de cada imagem. No entanto, um problema que surge com essa
técnica ¢ determinar quais regides sdo mais importantes que outras em uma imagem, ou
quais regides atraem o foco do observador, quais apresentam mais informagdes e
portanto sdo mais interessantes para ele. Atualmente, esse problema ¢ dificil de ser
solucionado pois envolve compreensdo e interpretagdo da imagem. A forma mais
simples de resolver este problema é permitir que o usuario selecione as regides de
interesse. No entanto, envolver o usudrio no processo de recuperacdo da imagem acaba
por tornar essa tarefa pouco util.

Em (FU, CHI e FENG, 2006) ¢ proposta uma abordagem de andlise de imagens
guiada por atengdo realizada em dois estagios. O objetivo do primeiro estagio ¢ extrair
seqiiencialmente as dreas mais notaveis que sdo provavelmente os objetos reais na
mente do usudrio. Esse objetivo ¢ alcangado através da segmentacdo de uma miniatura
da imagem original. No segundo estagio ¢ utilizada a imagem original para extra¢do
detalhada das caracteristicas dos objetos gerados no primeiro estagio. Esse processo ¢
realizado numa seqiiéncia de objetos ordenados segundo a atencdo que eles atraem,
sendo que o ultimo objeto ¢ considerado o fundo da imagem.

Segundo o trabalho de Fu e colegas, o que torna um objeto diferente dos demais em
uma imagem ¢ o fato de sua regido nao apresentar grande diferenca, o fato de a regido
que o cerca também ndo apresentar grande diferenga, porém, haver uma notéavel
diferenca entre a regido do objeto e a regido que o cerca.

Na 4rea de computacao grafica a atencao visual pode ser utilizada para identificagao
de quais areas em uma cena sao mais importantes, atraem mais a ateng¢ao do observador.
Nos computadores atuais a renderizacdo com alta qualidade de um frame com muitos
detalhes ¢ uma tarefa que pode levar muitos minutos ou até horas. No entanto, em uma
cena em movimento, o olho humano ndo ¢ capaz de capturar todos os detalhes
renderizados. Por esse motivo, torna-se possivel concentrar os esfor¢os de renderizagao
com alta qualidade em pontos que atraem mais a aten¢do do observador, acelerando,
conseqiientemente, esse processo (CATER, CHALMERS e WARD, 2003).
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Como pode ser visto, a atencao visual ¢ de grande importancia em diversas areas que
trabalham com informacgdes visuais. A selecdo de informagdes visuais a serem
representadas em um computador, levando em consideragdo o processo de atencdo
visual, simula o processo realizado por seres humanos na extragdo de caracteristicas de
uma cena. Utilizando-se uma representacdo semelhante a realizada por um ser humano,
ou seja, em um nivel mais alto de abstracdo, torna-se mais facil a aplicacdo de
algoritmos de raciocinios que simulem o processo de interpretacdo humana de uma
imagem. Com esse objetivo, ¢ proposta nesse trabalho uma abordagem para
representacdo de pardmetros visuais voltada para a ateng¢do visual. Os parametros a
serem representados neste trabalho serdo extraidos de imagens do dominio da
Petrografia Sedimentar, o qual ¢ explicado no capitulo seguinte.
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4 DESCRIGAO DO DOMINIO DE APLICAGAO:
COMPACTAGAO DE RESERVATORIOS

A qualidade de uma rocha como reservatorio de petrdleo ¢ em sua grande parte
determinada pela sua porosidade e permeabilidade. Essas propriedades sdao estudadas
através das andlises petrofisica e petrografica das rochas-reservatorio, sendo essa ultima
objeto da Petrografia Sedimentar, subarea da Geologia. A porosidade ¢ construida pelos
espacos vazios entre os grdos ou dentro dos grdos de uma rocha, enquanto a
permeabilidade ¢ resultado do tamanho dos poros e conexdo entre eles que permitem
que o petréleo migre no interior da rocha, tanto no processo de geracdo da acumulagdo
como no de extragdo econdOmica desta jazida. Entre os processos que alteram a
porosidade e permeabilidade de uma rocha, reduzindo-a ou reforcando-a, destacam-se
os processos diagenéticos. Basicamente, sdo trés os processos diagenéticos considerados
importantes na modificagdo da porosidade intergranular: a compactacdo mecanica, a
compactag¢do quimica e a cimentagdo. Compactacdo mecanica ¢ a redugdo de volume da
rocha causada por processos que ndo resultam na dissolugdo da estrutura de grios. E
caracterizada pela reorientacdo ¢ novo empacotamento de graos, pela fratura local ou
clivagem de graos frageis, e pela deformacdo pléstica de graos ducteis. Também ¢
caracterizada pela redu¢do do volume intergranular e, conseqiientemente, da porosidade.
Compactacdo quimica ¢ a reducdo de volume ocasionada pela dissolugdo da estrutura de
graos nos pontos de contato. Cimentagdo ¢ a obstru¢do do volume intergranular pela
precipitacdo de minerais, sem relacdo direta com a redugdo do volume, no entanto,
resultando na redu¢do da porosidade intergranular. O numero de contatos por grao
torna-se pequeno quando uma cimentagao precoce ocorre.

A compactacdo de rochas ¢ a grande causa de reducdo na porosidade e
permeabilidade e, conseqiientemente, da qualidade do reservatério. Processos como a
compactagdo mecanica e quimica (dissolu¢do intergranular por pressdo) reduzem
irreversivelmente o volume intergranular da rocha. Em contraste, a cimentagao obstrui
mas ndo reduz o volume intergranular (HOUSEKNECHT, 1987). Podemos dizer que o

volume intergranular de uma rocha ¢ a soma da porosidade intergranular com os
cimentos que ocupam o espaco intergranular.

A compactacdo gerada através do aumento da pressdo com o soterramento, define o
arranjo espacial dos graos em uma rocha. Esse arranjo ¢ chamado de empacotamento e ¢é
classificado em trés tipos: (1) frouxo, (2) normal e (3) apertado.

A compactacdo aumenta o numero de contatos entre os graos e também altera o tipo
de contato existente entre eles. O niumero de contatos por grao e o tipo de contato ¢
incrementado devido a pressdo, conforme a profundidade (TAYLOR, 1950).
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Os tipos de contatos, conforme aparecem em uma lamina de rocha, sdo classificados
como contatos pontuais, que aparecem como um ponto; contatos longos, que aparecem
como uma linha reta; contatos concavo-convexos, que aparecem como uma linha
curvada; e contatos suturados, que aparecem como interpenetracdes mutuas de dois ou
mais graos. Graos que ndo possuem contatos na lamina sdo denominados grdos
flutuantes. Esse tipo de grao geralmente ocorre em rochas que sofreram cimentagdo
precoce. Uma ilustragdo dos tipos de contatos pode ser visualizada na Figura 4.1.
Segundo Taylor, graos flutuantes e contatos pontuais sao resultantes do empacotamento
original de uma rocha. Contatos longos sdo resultantes do empacotamento original
quando os graos com contornos retos rolam e se ajustam as bordas de graos adjacentes
como uma resposta a compactagdo gravitacional ou pequenos movimentos da terra.
Também podem ser resultantes da pressdo ou da precipitagdo de cimento. Esse tipo de
contato pode representar um estagio de transi¢ao entre contatos originalmente pontuais
para contatos suturados. Contatos cOncavo-convexos e suturados sdo geralmente
resultantes da pressdo, sendo esse ultimo resultado de dissolucdes intergranulares.

Contato Pontual Contatos Sulurados

Gréos Flutuantes Contate Longo Contate Concavo-Convexo

Figura 4.1: Tipos de contatos em uma lamina de rocha

Uma predomindncia de contatos concavo-convexos e suturados e a auséncia de
graos flutuantes e contatos pontuais indicam que uma quantidade significante de
dissolucao intergranular por pressdo ocorreu (HOUSEKNECHT, 1987).

E facil avaliar o efeito da cimentagdo na porosidade de rochas porque o volume
perdido de poros continua na rocha, é preservado como cimento. A avaliagdo do efeito
da compactacdo, no entanto, requer referéncia a um volume assumido anteriormente que
foi perdido pela rocha (EHRENBERG, 1995). Esse volume pode ser calculado através
da granulometria e sele¢ao da rocha.

A granulometria de uma rocha ¢ a moda dos tamanhos de grdos presentes nela.
Conforme o tamanho deles, ¢ atribuida uma designagao para a granulometria da rocha
(WENTWORTH, 1922), como mostra a Tabela 4.1.



Tabela 4.1: Classifica¢ao da granulometria de uma rocha.

Granulometria Tamanho do Grao
Milimetros Micrometros
Grossa 0,500 — 1,000 500 — 1000
Média 0,250 — 0,500 250 — 500
Fina 0,125 -0,250 125 -250
Muito Fina 0,062 — 0,125 62 —125
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A selecdo de uma rocha diz respeito a variagdo que ocorre nos tamanhos dos graos.
Quanto mais homogéneo os tamanhos dos graos da rocha, melhor selecionada ela ¢é. A
medida de granulometria realizada em lamina delgada ndo permite uma definicdo de
tamanho de grao correspondente a tabela de Wentworth, construida a partir de estudos
de sedimentologia em sedimentos ndo consolidados. Em lamina, o eixo de corte do
mineral pode apresentar medidas de tamanho de grao maiores ou menores do que o
mesmo grao medido através da peneira, como conseqiiéncia do seu formato e da
distancia do plano de corte em relagao ao equador do grao. Mesmo com essa limitagao,
a tabela de Wentworth ¢ utilizada como uma aproxima¢do em estudos petrograficos,
exceto aqueles especialmente focados em estudos de granulometria.

Para o célculo da selecdo da rocha, os gedlogos analisam a granulometria, gerando
um histograma de suas classes. E considerado entdo que caso uma tnica classe de
tamanho de graos apresente 90% ou mais dos graos presentes na rocha, a sele¢do dela ¢
classificada como “bem selecionada”. Caso a maioria dos graos esteja em duas classes
contiguas, a selecdo ¢ considerada “moderada”. Caso nenhuma das condigdes anteriores
sejam satisfeitas, ou seja, a maioria dos graos estd dividida em trés ou mais classes ou
em duas classes que ndo s@o contiguas, a sele¢do ¢ classificada como “mal selecionada”.

Através da granulometria e da selecdo de uma rocha ¢ possivel obter o volume
intergranular original dela, antes de sofrer qualquer processo de compactacao (BEARD
e WEYL, 1973). Esse volume ¢ dado em percentual, como mostra a Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Volume intergranular original da rocha conforme sua granulometria e

selecao.
Grossa Média Fina Muito Fina
Bem selecionada 38,20 % 38,45 % 39,40 % 40,00 %
Moderadamente selecionada 32,85 % 34,55 % 34,10 % 34,35 %
Mal selecionada 28,45 % 31,40 % 30,70 % 32,35 %

Calculando o volume intergranular da rocha em analise, ¢ possivel utilizar a Tabela
4.2 para verificar a diferenga existente com relagdo ao volume original dela. E assumido
que caso haja uma perda de até 50% do volume intergranular original, a rocha apresenta
um empacotamento frouxo, caso a perda seja entre 50% e 70%, o empacotamento ¢
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classificado como normal, e uma perda acima de 70% classifica o empacotamento como
apertado.

O grau de compactacao de uma rocha pode ser obtido também através do calculo do
indice de contato, que realiza a contagem do niimero de graos ao qual um determinado
grao estd em contato. Quanto maior o nimero de contatos entre os graos, maior o grau
de compactacao da rocha (TAYLOR, 1950).

Outra forma de verificar o grau de compactacdo de uma rocha ¢ analisar o tipo de
contato existente entre os graos. Os tipos de contatos variam em um intervalo continuo
indicando o grau de compactacdo, passando de pontuais a longos, a cOncavo-convexos e
a suturados, sendo esta a ordem que representa do menor ao maior grau de
compactacdo, conforme exibido na Figura 4.2.

Na Figura 4.4 e Figura 4.5 sdo exibidas as transformacgdes gradativas sofridas por
uma rocha devido a compactacdo. Inicialmente (a) a rocha apresenta apenas alguns
contatos pontuais, sendo que neste momento ela ainda ndo sofreu rearranjo de seus
graos. Em (b) a rocha sofre um processo de rearranjo dos graos, passando a apresentar
um maior nimero de contatos pontuais entre eles. Em (c) a compactacao exercida sobre
a rocha torna-se maior, nesta etapa comeg¢am a surgir contatos pontuais ¢ longos. Em (d)
alguns contatos tornam-se concavo-convexos. Por fim, em (e) alguns grdos sofrem
dissolugdo de seus contornos e passam a apresentar contatos do tipo suturado, atingindo

entdo um grau alto de compactagao.

Tipo de Contato

Fontual Longa Cdncavo-Convexo Suturado

>

Frouxo Mormal Apertado

Grau de Compactacao

Figura 4.2: Grau de compacta¢ao em fun¢do do tipo de contato.

Também ¢ possivel avaliar o grau de compactagdo de uma rocha através dos indices
de proximidade e de densidade. O indice de proximidade ¢ calculado tracando-se uma
linha imaginaria na lamina de rocha e verificando o ntimero de contatos do tipo grao-
grao existentes. Por exemplo, na Figura 4.3 ao observarmos a linha imaginaria tragada
sobre os graos, verificamos que ela cruza nove contatos, indicados pelas setas sobre a
linha. Esses contatos sdo de graos com graos e de graos com outro material, que no caso
pode ser um cimento ou um poro, por exemplo. Dentre 0s nove contatos existentes,
temos trés contatos do tipo grao-grao, o contato de r1 com r2, de r4 com r5 e de r6 com
r7. O célculo do indice de proximidade (packing proximity) ¢ realizado através da
seguinte formula:

P = 4, 100, onde q = niimero de contatos do tipo grao-grao e n = nimero total de
n
contatos.
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Figura 4.3: Representacdo da utiliza¢ao do indice de densidade para calculo do grau de
compactacao de uma rocha.

Segundo (NETTO, 1980), o indice de proximidade sugere a seguinte classificacdao
do empacotamento da rocha: caso o indice apresente um valor de até 40%, o
empacotamento ¢ classificado como frouxo, caso o indice apresente um valor entre 40%
e 55%, o empacotamento ¢ classificado como sendo normal, e caso o valor do indice de
proximidade seja superior a 55%, a rocha apresenta um empacotamento apertado.

Portanto, para o nosso exemplo teriamos um indice de proximidade de
aproximadamente 33,33%, o qual classificaria o seu empacotamento como “frouxo”.

O indice de densidade realiza o célculo do tamanho dos graos interceptados pela
linha imaginaria dividido pelo tamanho dessa linha. Na Figura 4.3 ¢ demonstrado o
calculo deste indice. As linhas identificadas por g/ até g7 indicam o tamanho da
interceptacao realizada nos graos. A linha identificada por ¢ representa o tamanho total
da linha imaginaria.

O calculo do indice de densidade (packing density) é dado pela seguinte formula:

ngi

P, =—=—x100, onde m = termo de correg¢do para combinagdes de oculares,
t

objetivas e escalas, t = tamanho total da linha imaginaria, g = valores interceptados, n =
numero total de graos no percurso.

As técnicas citadas acima possibilitam uma estimativa do grau de compactacao de
uma rocha. No entanto, pode ocorrer de determinadas partes da imagem apresentarem
graus de compactagdo diferentes. Neste caso ndo podemos atribuir a rocha observada
nenhum dos graus de compacta¢do apresentados na Figura 4.2, e sim concluir que a
rocha apresenta uma compactagao heterogénea.
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Figura 4.5: Etapas de transformag¢ao de uma rocha por influéncia da compactagao: (d)
contatos pontuais, longos e concavo-convexos entre os graos; (€) contatos pontuais,
longos, concavo-convexos € suturados entre os graos.

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo de raciocinio utilizado para selecionar e
aplicar métodos de avaliacdo da compactacdo como suporte a avaliagdo de qualidade de
uma rocha-reservatério. Os aspectos necessarios para calculo do grau de compactacao,
como, por exemplo, os relacionamentos entre graos e tipos de contatos existentes,
podem ser representados através do uso de uma ontologia de representacdo. Essa
abordagem ¢ utilizada na se¢do seguinte.
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5 UMA ABORDAGEM PARA MODELAGEM DE
CONHECIMENTO VISUAL

Como explicado no capitulo 3, ao visualizar uma imagem existem determinados
objetos que atraem mais a aten¢do do observador. Esses objetos podem atrair a atengao
devido ao contexto em que estdo inseridos. A Figura 5.1 ¢ uma cena de divulgacdo do
filme Velozes e Furiosos, dependendo do objetivo do observador, o foco de atengdo
nessa imagem serd diferente. Uma pessoa que seja fa dos atores do filme poderia estar
interessada em fotos nas quais esses atores aparegam. Nesse caso, ao olhar a figura sua
atencdo estara voltada para os dois atores presentes na imagem. Pode ocorrer também de
0 observador ser uma pessoa que tenha interesse por automdéveis e, neste caso, ao
observar a imagem estaria focando sua aten¢ao nos dois automoveis nela presentes.

Figura 5.1: Cena de divulgagao do filme Velozes e Furiosos

Embora a atencao visual de cada observador possa estar direcionada a objetos
diferentes, percebemos, nesse exemplo, que tanto os automoveis quanto os atores sao os
objetos principais da imagem. Se retirarmos esses objetos restard o fundo dela, que
neste caso ¢ o solo. O fundo da imagem pode ndo ser significante na extracdo de
informagdes, como ¢ caso do nosso exemplo. Logo, podemos separar os objetos
presentes nessa imagem em aqueles que sdo os principais (atores e automoveis), e
aqueles que formam o fundo da imagem (solo). O fundo da imagem pode ser formado
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por algo so6lido, como no nosso exemplo, e por elementos que no mundo real nao sao
solidos, como o céu ou o0 mar.

Para se chegar a essa classificacdo de elementos, € necessario realizar inicialmente a
extracdo de caracteristicas de baixo nivel da imagem, etapa a qual chamamos de nivel
de processamento de imagens.

5.1 Nivel de processamento de imagens

No nivel de processamento de imagens sdo extraidas caracteristicas de dificil
interpretagdo por um ser humano, no entanto, muito simples de serem obtidas por um
computador. Para extragdo das caracteristicas nessa fase, ¢ necessario que tenhamos
além da imagem original, a sua segmentacdo. A partir da imagem segmentada,
consegue-se obter os contornos e suas regides interiores. Ambos correspondem a uma
seqliéncia de pixels. Através deles, obtém-se as areas que neste nivel correspondem ao
numero de pixels das regides interiores dos contornos. Tendo a posi¢ao de cada pixel da
regido interior, pode-se trabalhar com a imagem original a fim de obter os valores RGB
dominantes naquela determinada regido.

No presente trabalho, ndo estamos aplicando técnicas automaticas para segmentar
imagens devido a complexidade existente em imagens naturais, o que geralmente resulta
em uma segmentacdo sem muita precisdo. Essa dificuldade se d4& em muitos casos
devido a textura irregular existente, o que ¢ muito comum em imagens de laminas de
rochas, onde graos com superficies irregulares ao serem segmentados sdo divididos em
mais de um grao. Também pode ocorrer de dois objetos em contato apresentarem o
contorno que os separa muito sutil, fazendo com que ao serem segmentados, sejam
transformados em um unico objeto. Esses problemas envolvidos na segmentacdo de
imagens sdo demonstrados em (DIOGENES, HOFF e FERNANDES, 2005). Portanto,
este trabalho considera que a imagem segmentada ¢ dada como entrada ao sistema,
podendo a segmentagdo ser realizada de forma manual, e concentra seu foco nas
questdes relativas aos processos mais abstratos e intensivos em conhecimento da visdo
cognitiva.

Para representar os objetos da imagem, propomos uma ontologia de representacao
baseada no trabalho desenvolvido por (HUDELOT, 2005), utilizando alguns de seus
conceitos, porém de forma limitada.

As ontologias propostas neste trabalho sdo definidas baseadas em quatro primitivas
de representacdo genéricas (GRUBER, 1993): classes, as quais representam elementos
do dominio; propriedades, que representam os atributos pertencentes a cada classe;
relagoes, que representam possiveis relacionamentos entre duas classes, e restricoes, as
quais sao utilizadas na defini¢do de restri¢des de propriedades para classes, como, por
exemplo, restricdes de nimero, restrigdes existenciais, restrigdes universais, etc. Essas
primitivas s3o complementadas com o uso de instdncias, as quais representam
individuos do dominio.

Conforme a necessidade de representacdo desse nivel definimos uma classe
denominada Pixel que possui como atributos valorX que corresponde a sua posi¢ao no
eixo X da imagem, valorY correspondendo a posi¢do no eixo Y da imagem e corRGB,
representando o valor RGB do pixel. Também definimos a classe Entidadelmagem que
possui como atributos regido que ¢ um conjunto de Pixe/ conectados que apresentam
propriedades comuns, borda que ¢ um conjunto de Pixel representando uma transi¢ao
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na imagem, drea que corresponde ao numero total de elementos que formam o atributo
regido, e rgbhDominante que corresponde ao valor RGB que mais aparece entre os
elementos pertencentes ao atributo regido. Além desses atributos, cada Entidadelmagem
possui o atributo id que representa o identificador Unico para aquele elemento.

A modelagem das classes existentes neste nivel pode ser visualizada na Figura 5.2,
onde ¢ utilizada a linguagem CML (Conceptual Modeling Language) da metodologia
CommonKADS (SCHREIBER et al., 2000). Nessa linguagem a palavra-chave Concept
¢ utilizada para definir classes.

CONCEPT Pixel; CONCEPT Entidadelmagem;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
valorX: INTEGER; id: INTEGER;
valorY: INTEGER; regido: Set-of Pixel;
corRGB: INTEGER; borda: Set-of Pixel;
END CONCEPT Pixel; area: INTEGER;

rgbDominante: INTEGER;
END CONCEPT Entidadelmagem;

Figura 5.2: Descricao das classes do nivel de processamento de imagens utilizando
CML.

A partir das informagdes obtidas no nivel de processamento de imagens, pode-se
realizar o mapeamento para um nivel mais alto de abstragdo, a este nivel atribuimos o
nome de nivel visual.

5.2 Nivel Visual

No nivel visual ¢ realizada a classificagdo dos elementos existentes na imagem em
objetos principais, fundo e contorno, sendo que o fundo ¢ formado por poros e nao-
poros. Além dessa classificacdo, também sdo representados neste nivel os
relacionamentos existentes na imagem.

Cada contorno possui uma relagdo com o elemento que se encontra em seu interior,
elemento ao qual o contorno envolve. Pode parecer que nao faz muito sentido termos
um contorno envolvendo um poro, o que ¢ permitido de ser descrito em nosso nivel
visual. No entanto, em determinados dominios podemos ter casos como esse, onde
temos o contorno de um objeto sem termos mais a existéncia desse objeto, como por
exemplo, um mineral que foi dissolvido, porém mantém um contorno distinguivel na
imagem, que no caso passa a ser substituido por um poro. Essa situagcdo ocorre no
dominio da Petrografia Sedimentar em estudo. Ao visualizarmos uma imagem de
lamina de rocha, podemos notar nela a presenga de graos de determinados minerais,
espagos vazios entre esses graos, denominados de poros, € espagos entre os graos
preenchidos por cimento. Pode ocorrer de um grao sofrer dissolucdo de seu conteudo
interno e seu contorno continuar existindo, como exibido na Figura 5.3.
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Cada contorno existente pode apresentar uma relacdo de topologia com os demais.
Segundo o modelo RCC-8 (Region Connection Calculus) (RANDELL, CUI e COHN,
1992), sdo definidos 8 tipos de possiveis relacionamentos topoldgicos, conforme
demonstrado na Tabela 5.1.

As relagdes topoldgicas podem ser informadas manualmente ou extraidas
automaticamente da imagem. Uma das formas de extrair automaticamente as relagoes
topologicas existentes entre os contornos dos elementos da imagem ¢ através de
representagdes que permitam a modelagem dos segmentos que formam todos os
contornos presentes, além dos contatos existentes entre eles. Uma abordagem para
realizacdo desse tipo de modelagem ¢ a Generalized Map (G-Map) (LIENHARDT,
1991) descrita na se¢do 2.1. Essa abordagem trabalha através da representagdo de
objetos abstratos, denominados darts, que representam pontos de ligagdo dentro do
contorno de um objeto e entre o contorno deste objeto com os demais. As ligagdes
existentes entre os darts sao denominadas involutions. Através do tipo de involution
utilizado por um dart para conexdo com outro, ¢ possivel determinar se essa conexao
estd formando o contorno do proprio objeto, ou € uma conexao com o contorno de um
objeto distinto. Fazendo uso deste tipo de representacdo, a obtencdo de objetos em
contato com outros ¢ rapida e facil de ser obtida. No entanto, necessitamos um maior
processamento durante a modelagem, onde devem ser identificados os darts na imagem
segmentada e suas formas de ligagdo. Em nosso trabalho assumimos que o usuério
define as relagdes de topologia existente entre os contornos de forma manual.

Figura 5.3: Exemplo de rocha onde um grao sofreu um processo de dissolu¢ao sendo
substituido por poro, no entanto, sua borda (setas) continua visivel.
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Tabela 5.1: Relagdes RCC-8, seus significados e suas representacoes graficas.

Relagdao RCC-8 Significado Representacio
grafica
DC(X,Y) X desconectado de Y QIO)
EC(X.)Y) X externamente conectado a Y ()
EQ(X.Y) X iguala Y @
PO(X,Y) X sobrepondo-se parcialmente a Y @:@)
TPP(X,Y) X tangenciando parte propria de Y @
TPP-1(X,Y) Y tangenciando parte propria de X @
NTPP(X,Y) X nao tangenciando parte propria de Y
NTPP-1(X,Y) Y nao tangenciando parte propria de X

Além de relagdes topologicas e de contetido interior, os contornos também
apresentam relagdes de tipo de contato, que dizem respeito ao formato do contorno no
ponto de contato com outro. Por exemplo, pode-se ter um formato suturado de contato,
como também se pode ter apenas um contato pontual entre os contornos. Essas relacdes
possibilitam, para imagens de laminas de rochas, a aplicagdao de técnicas para extragao
do grau de compactagdo e outras propriedades dos graos.

Com a finalidade de estabelecer um meio para representar as informagdes do nivel
visual, propomos uma ontologia de representacdo que permite modelar os aspectos
voltados a atengdo visual, presentes na imagem que estd sendo observada.

Conforme as necessidades de representacdo apresentadas nesse nivel, propomos seis
classes em nossa ontologia de representacao:

Contorno: Contorno dos objetos principais existentes na imagem.
Secdo: Objetos principais existentes na imagem.

Intersticio: Fundo da imagem, ou seja, elemento que envolve os objetos
principais.

Poro: Uma parte de Intersticio, que serve para representar elementos que no
mundo real ndo sao solidos.

NaoPoro: Uma parte de Intersticio, que serve para representar elementos que
no mundo real sdo solidos.

Imagem: Agregacdo de todos os elementos que formam a imagem
(Contorno, Se¢ao e Intersticio).

Além das classes, também propomos trés tipos de relagdes:

Topologia: Relagao de topologia existente entre dois Contornos. Essa relagdo
¢ especializada em 8 sub-relagdes que representam o modelo RCC-8:
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Desconectado, ExternamenteConectado, Igual, SobrepondoParcialmente,
TangenciandoPartePropria, NdaoTangenciandoPartePropria,
possuiPartePropriaTangenciada e ndoPossuiPartePropriaTangenciada.

e (Contato: Relacao de contato existente entre dois Contornos. Essa relacao ¢
especializada em 4 sub-relagdes: Pontual, Longo, Concavo-Convexo e
Suturado,

e Conteudolnterior: Relagdo que estabelece o contetido interior de um
Contorno. O contetdo interior pode ser uma instancia de Poro, NaoPoro ou
Secdo.

Os especialistas em dominios visuais reconhecem os objetos significantes em uma
imagem baseados em pequenas combinagdes de padrdes que ativam pacotes cognitivos
em suas mentes (ABEL et al.,, 2004). Portanto, para realizar o mapeamento para a
ontologia proposta acima, sdo estipuladas quais caracteristicas um objeto deve
apresentar para que seja mapeado para uma determinada classe. Em nosso dominio de
aplicacdo sabemos, que os graos de uma rocha sdo os objetos principais existentes na
imagem e ¢ fato que a maioria dos graos de uma rocha apresentam formato
arredondado, ou seja, elementos que representam graos sao na maioria das vezes
convexos. Logo, os espagos existentes entre esses graos apresentam um formato
concavo. Também ¢ sabido que os poros numa imagem de lamina de rocha apresentam
a coloragdo azulada, isso se deve ao fato de ser aplicada uma substancia para coloragdo
dos poros antes da imagem ser visualizada em um microscopio. J& o cimento nao
apresenta coloracdo azulada, porém, tanto poros como cimento, por estarem entre os
graos, possuem geralmente formato dominante concavo. Esses dois elementos formam o
fundo da imagem. A identificacdo de poros apenas levando em consideragdo a cor, pode
ser falha em vérias situagdes, pois a coloracdo destes elementos pode mudar
dependendo da confec¢do da ldmina, bem como, da qualidade da captura da foto.

Dadas as caracteristicas necessarias para identificagdo dos objetos, verificamos que,
neste nivel, ¢ necessario que tenhamos como atributos para classificacdo o formato
dominante e a cor. Outros atributos sdo propostos devido ao dominio de aplicacao,
porém ndo sdo utilizados nos métodos de classificagdo dos elementos. Esses atributos
sdao o numero de contatos de cada contorno, a drea de cada objeto principal e do fundo,
o tamanho do eixo maior de cada objeto principal e a unidade de medida utilizada para
os atributos area e eixo maior. Em nosso dominio de aplicacdo, o tamanho do eixo
maior de cada objeto principal (grdo) permite descobrir a granulometria da rocha.

Além dos atributos citados acima, cada elemento desse nivel apresenta um
identificador unico.

Na Figura 5.4 ¢ exibida a modelagem das classes propostas neste nivel, fazendo uso
da linguagem CML. As classes propostas fazem uso de tipos de dados que apresentam
valores pré-determinados, como mostrado na Figura 5.5. Para facilitar a compreensao
dos relacionamentos existentes entre as classes deste nivel, ¢ exibido um diagrama
UML na Figura 5.6.
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CONCEPT Imagem; CONCEPT N&oPoro;
HAS-PARTS: PART-OF: Intersticio;
Intersticio, Secdo, Contorno; ATTRIBUTES:
ATTRIBUTES: id: INTEGER;
id: INTEGER; area: INTEGER;
END CONCEPT Imagem; cor: cor-type-value;
unidadeMedida: umedida-type-value;
CONCEPT Intersticio; END CONCEPT N&oPoro;
HAS-PARTS:
Poro, N&oPoro; CONCEPT Secao;
PART-OF: Imagem; PART-OF: Imagem;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
id: INTEGER; id: INTEGER;
area: INTEGER; area: INTEGER;
unidadeMedida: umedida-type-value; cor: cor-type-value;
END CONCEPT Intersticio; eixoMaior: INTEGER;
unidadeMedida: umedida-type-value;
CONCEPT Poro; END CONCEPT Secéo;
PART-OF: Intersticio;
ATTRIBUTES: CONCEPT Contorno;
id: INTEGER; PART-OF: Imagem;
area: INTEGER; ATTRIBUTES:
cor: cor-type-value; id: INTEGER;
unidadeMedida: umedida-type-value; formatoDominante: formato-type-value;
END CONCEPT Poro; numeroContatos: INTEGER;

END CONCEPT Contorno;

Figura 5.4: Descri¢ao das classes do nivel visual utilizando CML.

VALUE-TYPE cor-type-value; VALUE-TYPE umedida-type-value;
TYPE: NOMINAL; TYPE: NOMINAL;
VALUE-LIST: {cores definidas no VALUE-LIST:{metro, decimetro, centimetro,
dicionario ISCC-NBS} milimetro, micrometro, nanometro,
) picometro, femtometro, attometro,
END VALUE-TYPE cor-type-value; Zeptometro, yoctometro}

END VALUE-TYPE umedida-type-value;
VALUE-TYPE formato-type-value;
TYPE: NOMINAL;
VALUE-LIST: {cbncavo, convexo}

END VALUE-TYPE formato-type-value;

Figura 5.5: Descrigao dos tipos de valores utilizados pelas classes do nivel visual.
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Imagem
.temParie
0.
Intersticio
‘temParte
0.* 0.* 0.
Poro NaoPoro Segao
1 1 1
Conteldolnterior 1
1 1
Contorno
. 1. o] 4.
Topologia Contato

Figura 5.6: Diagrama UML das classes pertencentes ao nivel visual.

Na ontologia exibida na Figura 5.4, a propriedade formatoDominante da classe
Contorno, pode assumir os valores “Concavo” e “Convexo”. A propriedade
numeroContatos representa o nimero de contatos que o Contorno possui com outros
Contornos. E definida a classe Intersticio que é formada pela unifio de classes Poro e
NaoPoro, e a classe Imagem formada pela unido das classes Seg¢do, Intersticio e
Contorno. O atributo cor das classes Secdo, Poro e NdoPoro assume valores definidos
no dicionario de cores da ISCC-NBS' (Inter-Society Color Council — National Bureau
of Standards), o mesmo diciondrio utilizado pela ontologia proposta em (MAILLOT,
2005). Todas as propriedades definidas sdo funcionais, o que significa que podem
ocorrer uma Unica vez para cada classe.

As relagdes existentes neste nivel sdo modeladas utilizando CML conforme a Figura
5.7. Na Figura 5.8 podemos visualizar a representacao das mesmas relagoes através de
um diagrama UML.

! http://tx4.us/nbs-iscc.htm
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BINARY-RELATION Conteldolnterior;
ARGUMENT-1: Contorno;
CARDINALITY: 1;
ARGUMENT-2: Secédo | Poro |
NaoPoro;
CARDINALITY: 1;
END BINARY-RELATION Conteudolnterior;

BINARY-RELATION Contato;
ARGUMENT-1: Contorno;
CARDINALITY: 1+;
ARGUMENT-2: Contorno;
CARDINALITY: 1+;

SYMMETRIC;
END BINARY-RELATION Contato;

BINARY-RELATION Pontual;
SUB-TYPE-OF: Contato;
END BINARY-RELATION Pontual;

BINARY-RELATION Longo;
SUB-TYPE-OF: Contato;
END BINARY-RELATION Longo;

BINARY-RELATION Cbéncavo-Convexo;
SUB-TYPE-OF: Contato;
END BINARY-RELATION Cbncave-Convexo;

BINARY-RELATION Suturado;
SUB-TYPE-OF: Contato;
END BINARY-RELATION Suturado;

BINARY-RELATION Topologia;
ARGUMENT-1: Contorno;
CARDINALITY: 1+;
ARGUMENT-2: Contorno;
CARDINALITY: 1+;
END BINARY-RELATION Topologia;

BINARY-RELATION Desconectado;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
SYMMETRIC;

END BINARY-RELATION Desconectado;

BINARY-RELATION Igual;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
SYMMETRIC;

END BINARY-RELATION lgual;

BINARY-RELATION ExternamenteConectado;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
SYMMETRIC;

END BINARY-RELATION ExternamenteConectado;

BINARY-RELATION SobrepondoParcialmente;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
END BINARY-RELATION SobrepondoParcialmente;

BINARY-RELATION TangenciandoParteProépria;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
INVERSE: possuiPartePropriaTangenciada;
END BINARY-RELATION TangenciandoPartePrépria;

BINARY-RELATION N&oTangenciandoPartePropria;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
INVERSE: PossuiParteProépriaNaoTangenciada;
END BINARY-RELATION N&oTangenciandoPartePrépria;

BINARY-RELATION PossuiParteProépriaTangenciada;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
INVERSE: TangenciandoParteProépria;

END BINARY-RELATION PossuiPartePrépriaTangenciada;

BINARY-RELATION PossuiPartePropriaNaoTangenciada;
SUB-TYPE-OF: Topologia;
INVERSE: NaoTangenciandoPartePropria;

END BINARY-RELATION

PossuiParteProépriaNaoTangenciada;

Figura 5.7: Descricao das relagdes do nivel visual utilizando CML.
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Contato Contetdolnterior
Elemento1: Contorno Elemento1: Contorno
Elemento2: Contorno Elemento2: Secao |

Poro |
NaoPoro

Pontual Longo | Céncavo-Convexo | | Suturado

Topologia

Elemento1: Contorno
Elemento2: Contorno

Desconectado Igual Tangehciando PossuiPartePropria
PartePropria Tangenciada

Externamente | Sobrepondo @ N&oTangenciando  PossuiPartePropria
Conectado Parcialmente ParteProépria N&oTangenciada

Figura 5.8: Diagrama UML das relagdes pertencentes ao nivel visual.

Para exemplificar a utilizagdo da ontologia proposta no nivel visual, realizamos a
modelagem de alguns elementos presentes na Figura 5.9, cujos contornos dos graos
foram enfatizados manualmente. A modelagem de instancias de classes na linguagem
CML faz uso da palavra-chave instance, enquanto que para a modelagem de relacdes €
utilizada a palavra-chave tuple.

Figura 5.9: Presenca de Graos e poros em uma lamina de rocha.
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Inicialmente, modelamos os graos presentes na amostra de rocha. Esses graos sao os
elementos principais na imagem, os que mais chamam nossa aten¢do, devendo ser
modelados como Se¢édes. Para cada individuo do tipo Se¢do modelado, sdo informados
os atributos cor, darea, eixoMaior e unidadeMedida. A cor de todos os graos presentes
nessa imagem ¢ a mesma, segundo o dicionario de cores utilizado, Very Light Bluish
Green. A unidade de medida utilizada para definicdo da 4rea ocupada por cada grao e
seu eixo maior ¢ milimetro (mm). O valor do atributo drea e eixoMaior de cada grao
varia. A modelagem destes graos pode ser vista na Figura 5.10.

INSTANCE g1; INSTANCE g2;
INSTANCE-OF: Secéo; INSTANCE-OF: Secéao;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
id: 1; id: 2;
area: 0.0207; area: 0.0408;
cor: “Very Light Bluish Green”; cor: “Very Light Bluish Green”;
eixoMaior: 0.250; eixoMaior: 0.300;
unidadeMedida: “milimetro”; unidadeMedida: “milimetro”;
END__INSTANCE END__INSTANCE
INSTANCE g3; INSTANCE g4;
INSTANCE-OF: Secéo; INSTANCE-OF: Secéo;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
id: 3; id: 4;
area: 0.0375; area: 0.0194;
cor: “Very Light Bluish Green™; cor: “Very Light Bluish Green”;
eixoMaior: 0.200; eixoMaior: 0.275;
unidadeMedida: “milimetro”; unidadeMedida: “milimetro”;
END__INSTANCE END__INSTANCE
INSTANCE g5;
INSTANCE-OF: Secéo;
ATTRIBUTES:
id: 5;
area: 0.0054;
cor: “Very Light Bluish Green™;
eixoMaior: 0.075;
unidadeMedida: “milimetro”;
END_INSTANCE

Figura 5.10: Modelagem utilizando a ontologia proposta dos graos existentes em uma
imagem de lamina de rocha.

Apos a modelagem dos graos, realizamos a modelagem de todos os poros e nao-
poros presentes na imagem de lamina de rocha. Em nosso exemplo, existem apenas
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poros na imagem, que estdo sendo identificados pelos nimeros 6, 7, 8 e 9. Cada
individuo Poro ¢ modelado apresentando os atributos cor, drea e unidadeMedida, como
pode ser visto na Figura 5.11.

INSTANCE p6; INSTANCE p7;
INSTANCE-OF: Poro; INSTANCE-OF: Poro;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
id: 6; id: 7;
cor: “Strong Purplish Blue”; cor: “Strong Purplish Blue”;
area: 0.0124; area: 0.0186;
unidadeMedida: “milimetro”; unidadeMedida: “milimetro”;
END INSTANCE END INSTANCE
INSTANCE p8; INSTANCE p9;
INSTANCE-OF: Poro; INSTANCE-OF: Poro;
ATTRIBUTES: ATTRIBUTES:
id: 8; id: 9;
cor: “Strong Purplish Blue”; cor: “Moderate Blue™;
area: 0.0067; area: 0.0023;
unidadeMedida: “milimetro”; unidadeMedida: “milimetro”;
END INSTANCE END INSTANCE

Figura 5.11: Modelagem utilizando a ontologia proposta dos poros existentes em uma
imagem de lamina de rocha.

Na Figura 5.12 ¢ exibida a modelagem dos contornos de cada grao, fazendo uso
para isso das classes Contorno. Cada Contorno possui como atributos o seu formato
dominante e o nimero de contatos que realiza com outros Contornos. Além dos
atributos, cada Contorno apresenta como relagcdes topoldgicas, em nosso exemplo,
relacdes do tipo externamente conectado, relagdes de contato do tipo pontual e longo, e
relacdes de contetdo interior com individuos da classe Se¢ao.

As relagdes topoldgicas sdo exibidas na Figura 5.13 e as relagdes de contato na
Figura 5.14. Ambas as relagdes, para este exemplo, sdo simétricas, o que significa que
caso o Contorno “c1” apresente alguma relagdo com o Contorno “c2”, a mesma relagdo
devera existir de “c2” para “c1”. No exemplo de modelagem aqui apresentado, estamos
modelando uma tUnica vez os relacionamentos existentes entre dois Contornos. Fica
implicito que a relagdo se da em ambos os sentidos.
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INSTANCE c1;
INSTANCE-OF: Contorno;
ATTRIBUTES:
id: 10;
fomatoDominante: “Convexo”;
ndmeroContatos: 1;

END INSTANCE

INSTANCE c2;
INSTANCE-OF: Contorno;
ATTRIBUTES:
id: 11;
formatoDominante: ‘“Convexo”;
nUimeroContatos: 4;

END INSTANCE

INSTANCE c3;
INSTANCE-OF: Contorno;
ATTRIBUTES:
id: 12;
formatoDominante: ‘“Convexo”;
numeroContatos: 1;

END INSTANCE

INSTANCE c4;
INSTANCE-OF: Contorno;
ATTRIBUTES:
id: 13;
formatoDominante: “Convexo’;
numeroContatos: 1;

END INSTANCE

INSTANCE c5;
INSTANCE-OF: Contorno;
ATTRIBUTES:
id: 14;
formatoDominante: “Convex’;
ndmeroContatos: 1;

END INSTANCE

Figura 5.12: Modelagem utilizando a ontologia proposta dos contornos existentes em
uma imagem de ldmina de rocha.

TUPLE
INSTANCE-OF: ExternamenteConectado;
Argument-1: c1l;

TUPLE
INSTANCE-OF: ExternamenteConectado;
Argument-1: c2;

Argument-2: c2; Argument-2: c3;

END TUPLE END TUPLE

TUPLE TUPLE
INSTANCE-OF: ExternamenteConectado; INSTANCE-OF: ExternamenteConectado;
Argument-1: c2; Argument-1: c2;

Argument-2: c4;
END TUPLE

Argument-2: c5;
END TUPLE

Figura 5.13: Modelagem utilizando a ontologia proposta das relagdes topoldgicas
existentes entre os contornos de graos em uma imagem de ladmina de rocha.
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TUPLE TUPLE
INSTANCE-OF: Pontual; INSTANCE-OF: Longo;
Argument-1: cl; Argument-1: c2;
Argument-2: c2; Argument-2: c3;

END TUPLE END TUPLE

TUPLE TUPLE
INSTANCE-OF: Pontual; INSTANCE-OF: Pontual;
Argument-1: c2; Argument-1: c2;
Argument-2: c4; Argument-2: c5;

END TUPLE END TUPLE

Figura 5.14: Modelagem utilizando a ontologia proposta das relacdes de contato
existentes entre os contornos de graos em uma imagem de ldmina de rocha.

Na Figura 5.15 ¢ apresentada a modelagem das relagdes de contetido interior
referentes a cada individuo Contorno existente em nossa ontologia.

TUPLE TUPLE
INSTANCE-OF: Conteudolnterior; INSTANCE-OF: Conteudolnterior;
Argument-1: cl; Argument-1: c2;
Argument-2: g1; Argument-2: g2;
END TUPLE END TUPLE
TUPLE TUPLE
INSTANCE-OF: Conteldolnterior; INSTANCE-OF: Conteldolnterior;
Argument-1: c3; Argument-1: c4;
Argument-2: g3; Argument-2: g4;
END TUPLE END TUPLE
TUPLE
INSTANCE-OF: Conteudolnterior;
Argument-1: c5;
Argument-2: g5;
END TUPLE

Figura 5.15: Modelagem utilizando a ontologia proposta das relagdes de contetido
interior estabelecidas pelos contornos de graos em uma imagem de lamina de rocha.

Por fim, tendo os individuos das classes Poro, NaoPoro e Se¢cdo modelados,
podemos descrever os elementos que representam agregacdes dos demais, como € o
caso da classe [Intersticio, onde o atributo drea representa a soma das areas dos
individuos Poro e NdoPoro que o formam, e a classe /magem, como mostrado na Figura
5.16.
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INSTANCE inl;
INSTANCE-OF: Intersticio;
HAS-PARTS: p6; p7; p8; p9;
ATTRIBUTES:
id: 15;

INSTANCE iml;
INSTANCE-OF: Imagem;

HAS-PARTS: inl; gl; 9g2; g3; g4; g5;
cl; c2; c3; c4; cb5;

ATTRIBUTES:

id: 16;
END INSTANCE

area: 0.04;
unidadeMedida: “milimetro”;
END INSTANCE

Figura 5.16: Modelagem utilizando a ontologia proposta do intersticio presente em uma
imagem de lamina de rocha e da imagem como um todo.

5.3 Nivel semantico

Como ultimo nivel temos o nivel semdntico, onde esta representado o conhecimento
especifico do dominio, no caso, os elementos da area de Petrografia Sedimentar. Nesse
nivel temos a classe amostra que representa a imagem de lamina de rocha que esta
sendo observada. Os elementos que formam uma amostra sdo os grdos, intersticio €
contornos. O intersticio ¢ formado pelo material existente entre os grdos, portanto ¢
formado por poros e cimento.

Os elementos Intersticio, Cimento, Poro, Grdo e Contorno apresentam como
atributos os mesmos existentes nas classes que os representam no nivel visual,
Intersticio, NaoPoro, Poro, Se¢do e Contorno, respectivamente. A amostra apresenta
como atributo o seu grau de compactacdo, que pode assumir os valores “Frouxo”,
“Normal” ou “Apertado”. Na figura Figura 5.17 ¢ exibido o diagrama UML das classes
existentes no nivel semantico e seus relacionamento. As modelagens das classes
presentes com os atributos e dos tipos de dados pré-definidos podem ser visualizadas na
Figura 5.18 e na Figura 5.19.

Amostra
‘temPane
o
Intersticio Contorno
.temParte 0.*
o 0. 0.*
Poro Cimento Grao

Figura 5.17: Diagrama UML das classes pertencentes ao nivel semantico.
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CONCEPT Amostra;
HAS-PARTS:
Intersticio, Grao, Contorno;
ATTRIBUTES:
1d: INTEGER;

grauCompactacao : compactacao-type-value;

END CONCEPT Amostra;

CONCEPT Intersticio;
HAS-PARTS:

Poro, Cimento;
PART-OF: Amostra;
ATTRIBUTES:

area: INTEGER;

END CONCEPT Intersticio;

CONCEPT Poro;
PART-OF: Intersticio;
ATTRIBUTES:
id: INTEGER;
area: INTEGER;
cor: cor-type-value;
unidadeMedida: uMedida-type-value;

END CONCEPT Poro;

CONCEPT Cimento;
PART-OF:
ATTRIBUTES:

id: INTEGER;

INTEGER;

Intersticio;

area:
cor: cor-type-value;
unidadeMedida: uMedida-type-value;

END CONCEPT Cimento;

CONCEPT Grao;
PART-OF: Amostra;
ATTRIBUTES:

id: INTEGER;
area: INTEGER;

cor: cor-type-value;

INTEGER;

unidadeMedida: uMedida-type-value;

eixoMaior:

END CONCEPT Grao;

CONCEPT Contorno;
PART-OF: Amostra;
ATTRIBUTES:

id: INTEGER;

formatoDominante: formato-type-

value;
numeroContatos: INTEGER;

END CONCEPT Contorno;

Figura 5.18: Modelagem utilizando a ontologia das classes presentes no nivel
semantico.

VALUE-TYPE cor-type-value;
TYPE: NOMINAL;

VALUE-LIST: {cores
dicionario ISCC-NBS}

END VALUE-TYPE color-type-value;

definidas

VALUE-TYPE formato-type-value;
TYPE: NOMINAL;
VALUE-LIST: {cbncavo, convexo}
END VALUE-TYPE formato-type-value;

no

VALUE-TYPE umedida-type-value;

TYPE: NOMINAL;

VALUE-LIST:{metro, decimetro, centimetro,
milimetro, micrometro, nanometro,
picometro, femtometro, attometro,

zeptometro, yoctometro}

END VALUE-TYPE umedida-type-value;

VALUE-TYPE compactacao-type-value;

TYPE: NOMINAL;
VALUE-LIST: {Frouxo, Normal, Apertado}

END VALUE-TYPE compactacao-type-value;

Figura 5.19: Descri¢do dos tipos de valores utilizados pelas classes do nivel semantico.
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5.4 Mapeamento entre os niveis de representacio

Para que possamos através de elementos presentes em um nivel alto de abstragao
obter suas identidades nos niveis mais baixos ou vice-versa, ¢ necessario que tenhamos
uma ligacao definida entre eles.

Com esse objetivo, definimos primeiramente tabelas que indicam entre quais classes
ocorre 0 mapeamento entre cada nivel. Temos a tabela MapeamentoSemanticoVisual
que indica a quais classes do nivel visual as classes do nivel semantico fazem
referéncia. A tabela MapeamentoVisualSemantico que indica o caminho contrario, ou
seja, a quais classes do nivel semantico as classes do nivel visual referenciam. A tabela
MapeamentoVisuallmagistico onde ¢ informado o mapeamento existente entre as
classes do nivel visual e do nivel de processamento de imagens. E a tabela
MapeamentolmagisticoVisual onde temos o mapeamento entre classes do nivel de
processamento de imagens para o nivel semantico. Através dessas tabelas conseguimos
descobrir para qual classe deve ser realizado o mapeamento ao trocarmos de nivel. Os
mapeamentos entre os niveis propostos neste trabalho podem ser visualizado na Figura
5.20.

Além das tabelas que indicam os mapeamentos entre classes, também sdo
necessarias tabelas que indiquem o mapeamento entre as instancias de cada classe. Para
isso sdo definidas as tabelas exibidas na Figura 5.21.

Portanto, caso queiramos descobrir no nivel de processamento de imagens a qual
elemento um grao no nivel semantico faz referéncia, devemos primeiramente procurar
na tabela ElementoSemanticoVisual pelo registro que contenha no campo
idElementoSemantico o valor do identificador do grdo. Assim, ao obter o valor do
campo idElementoVisual, teremos o identificador do elemento no nivel visual. Com este
identificador ¢ possivel realizarmos uma busca na tabela ElementoVisuallmagistico a
fim de obter o registro que possua esse valor no campo idElementoVisual. A partir deste
registro obtemos o valor do campo idElementolmagistico. Tendo os identificadores dos
elementos em cada nivel, utilizamos as tabelas definidas na Figura 5.20 para descobrir
em quais tipos de classes devemos realizar a busca pelo elemento. Primeiramente
sabemos que estamos querendo descobrir a referéncia de um grio no nivel de
processamento de imagens, portanto verificamos na tabela
MapeamentoSemanticoVisual a qual tipo de classe um grdo ¢ mapeado. Logo obtemos
que um grdo ¢ mapeado para a classe Se¢do no nivel visual. Com esta informacao,
verificamos na tabela MapeamentoVisuallmagistico a qual tipo de classe ¢ mapeada
uma Se¢do. Através desta busca descobrimos que uma Se¢do ¢ mapeada para a classe
Entidadelmagem no nivel de processamento de imagens. Agora basta procurar entre 0s
individuos dessa classe qual possui o identificador que apresente o valor igual ao do
campo idElementolmagistico obtido anteriormente.

O mapeamento do nivel de processamento de imagens para o nivel visual ¢ um
relacionamento 1 para n, ou seja, podemos ter um elemento no nivel de processamento
de imagens que ¢ mapeado para mais de um elemento no nivel visual. No entanto, a
busca pelos elementos ndo ¢ afetada, uma vez que os elementos de cada nivel
apresentam um identificador Gnico, assim ¢ possivel buscar para todas as classes que ele
¢ mapeado a instancia que possua o identificador relacionado.



MapeamentoSemanticoVisual

Classe Semantica

Classe Visual

Grao Secao
Poro Poro
Cimento NaoPoro
Contorno Contorno
Intersticio Intersticio
Amostra Imagem

MapeamentoVisualSemantico

Classe Visual

Classe Semantica

Sec¢ao Grao
Poro Poro
NaoPoro Cimento
Contorno Contorno
Intersticio Intersticio
Imagem Amostra

MapeamentoVisuallmagistico

Classe Visual

Classe Processamento Imagens

Secao EntidadeImagem
Poro EntidadeImagem
NaoPoro EntidadeImagem
Contorno EntidadeImagem

MapeamentolmagisticoVisual

Classe Processamento Imagens

Classe Visual

EntidadeImagem Se¢do
Entidadelmagem Poro
EntidadeImagem NaoPoro
EntidadeImagem Contorno

Figura 5.20: Mapeamento entre as classes dos diferentes niveis de representacao.
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ElementoSemanticoVisual

idElementoSemantico: INTEGER (PK)
idElementoVisual: INTEGER

ElementoVisuallmagistico

idElementoVisual: INTEGER (PK)
idElementolmagisticol: INTEGER

ElementoVisualSemantico

idElementoVisual: INTEGER (PK)
idElementoSemanticol: INTEGER

ElementolmagisticoVisual

idElementolmagistico: INTEGER (PK)
idElementoVisual: INTEGER (PK)

Figura 5.21: Mapeamento entre as instancias dos diferentes niveis de representagao.

Na Figura 5.22 sdo exibidos os niveis utilizados para representagdo do conhecimento
visual e suas ligacOes através de tabelas. As linhas pontilhadas denotam as possiveis
ligacdes representadas dentro das tabelas.

Os trés niveis demonstrados na Figura 5.22 sdo totalmente independentes, podendo
ser utilizados de forma isolada e também estendidos. A utilizagdo de tabelas para
realizar a ligacdo entre os diferentes niveis, possibilita essa independéncia.

Nivel Semantico

Elementos Semanticos

Cimento
Grao Amostra
>
MapeamentoVisualSemantico Poro Intersticio
Elemento\.a’lsua!Semantn:o Contorno
MapeamentoSemanticoVisual Nivel Visual
ElementoSemanticoVisual . .
Elementos Visuais
> Imagem
— NaoPoro
»  Secédo —
Intersticio
Poro

MapeamentolmagisticoVisual

ElementolmagisticoVisual Contorno

Nivel de Processamento de Imagens

Elementos Imagisticos

MapeamentoVisuallmagistico
ElementoVisuallmagistico

Pixel
Entidadelmagem

Figura 5.22: Niveis para representagdo do conhecimento visual.
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A abordagem proposta nesse capitulo visa definir um suporte simbolico para
execucdo de mecanismos de raciocinio que permitam tomar decisdes baseadas em
imagens de forma semelhante a realizada por um ser humano. No capitulo seguinte ¢
demonstrado um mecanismo de raciocinio que faz uso da ontologia aqui proposta ¢ a
descri¢do do sistema desenvolvido para extracdo do grau de compactacdo de uma rocha
reservatorio.
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6 EXTRAGAO DO GRAU DE COMPACTAGCAO A
PARTIR DO ASPECTO VISUAL DE UMA ROCHA

Neste capitulo ¢ apresentado um estudo de caso para extracdo do grau de
compactagdo em uma rocha. E proposto um mecanismo de raciocinio, visando extrair o
grau de compactacdo da rocha, que atua sobre os dados modelados fazendo uso da
ontologia de representacdo apresentada no capitulo anterior. Também ¢ descrito o
sistema implementado que faz uso da ontologia de representacdo ¢ do mecanismo de
raciocinio proposto.

6.1 Método de raciocinio para interpretacao do grau de compactacio
de uma rocha-reservatorio.

A ontologia visual proposta tem como objetivo permitir a modelagem de aspectos
visuais para que esses possam ser processados por um método de raciocinio, a fim de
obter a interpretagdo do grau de compactacdo de uma rocha-reservatorio. Para isso,
propomos um método de raciocinio que analisa os tipos de contatos existentes entre os
graos de rocha, além do céalculo de volume intergranular.

O primeiro passo realizado pelo método de raciocinio ¢ a decomposi¢do da imagem
nos elementos que a formam. Esses elementos sdo entdo classificados em intersticio e
mapeados para a classe Intersticio de nossa ontologia, ou classificados como elementos
principais. A distin¢do entre esses elementos se d4 através do formato dominante deles.
Assumimos que objetos com formato dominante convexo sdo os elementos principais
da imagem, isso porque os grados em uma imagem de lamina de rocha geralmente
apresentam um formato arredondado. Elementos com formato dominante concavo sao
classificados como intersticio. Dos elementos que formam o intersticio ¢ extraida sua
cor, sendo que, a presenga de uma cor azulada indica que o elemento deve ser mapeado
para a classe Poro, caso contrario, para a classe NaoPoro. Dos elementos principais sdo
extraidos seus contornos ¢ entdo mapeados para a classe Contorno, e seus conteuidos
interiores, mapeados para a classe Se¢do ou Poro, dependendo da coloragao.

Dos individuos classificados como Contorno sao extraidas as relagcdes de contato,
determinando desta forma, o numero de contatos de cada tipo existente na imagem da
lamina de rocha. Tendo o niimero de contatos de cada tipo, € possivel estabelecer o grau
de compactacdo da rocha através do seu empacotamento, como mostrado na Figura 4.2.

Para defini¢ao de intervalos de valores que possam permitir a classificagdo de uma
rocha conforme seu grau de compactacdo foi necessaria a analise de amostras de rochas
ja classificadas para extracdo da quantidade de cada tipo de contato nelas presente. Essa
analise foi realizada pelo Instituto de Geociéncias da UFRGS. Para cada amostra
analisada pelo geo6logo, foram quantificados os totais de cada tipo de contato e
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identificado o empacotamento da mesma, através da técnica de indice de proximidade
descrita na secao 4.

Através de um conjunto de sete rochas analisadas, pode-se perceber que as que
possuem empacotamento “Frouxo” apresentaram uma quantidade de aproximadamente
65% de contatos do tipo pontual, 27% do tipo longo, 8% de contatos do tipo concavo-
convexo e nenhum contato do tipo suturado. As rochas cujo empacotamento foi
classificado como “Normal” apresentaram valores perto de 41% para contatos do tipo
pontual, 31% para contatos do tipo longo, 24% para contatos do tipo concavo-convexo e
4% para contatos do tipo suturado. Para as rochas com empacotamento “Apertado”
notou-se a presenca de aproximadamente 16% de contatos do tipo pontual, 17% de
contatos do tipo longo, 53% de contatos do tipo concavo-convexo e¢ 14% do tipo
suturado. Realizamos a soma dos percentuais em grupos de tipos de contatos, conforme
Tabela 6.1. O agrupamento ¢ realizado pois ndo hd um valor exato da quantidade de
cada tipo de contato que defina quando uma rocha passa de um grau de compactagdo
para outro, mas sim uma mudanga gradual da quantidade de cada contato. Portanto,
assumimos, de acordo com a orientagdo do especialista, que, por exemplo, para uma
rocha com empacotamento frouxo hd uma maior presenca de contatos pontuais e
longos, em um empacotamento normal, contatos do tipo longo e concavo-convexo estdo
mais presentes, ¢ num empacotamento apertado ha uma predominancia de contatos
concavo-convexos e suturados.

Tabela 6.1: Percentual acumulado de tipos de contatos conforme empacotamento.

Frouxo | Normal | Apertado
Pontual / Longo 92% 72% 33%
Longo / Concavo-Convexo 35% 55% 70%
Concavo-Convexo / Suturado 8% 28% 67%

A amostragem utilizada para definicdo dos intervalos a serem utilizados para
atribuicdo do grau de compactacdo da rocha ndo ¢ considerada suficientemente grande,
devendo ser realizado um estudo posterior sobre um niimero consideravel de amostras
que permita extrair correlacdes entre as quantidades de cada tipo de contato apresentado
por elas e seus graus de compactagdo, semelhante ao realizado em (TAYLOR, 1950).
Nele, ¢ realizado um estudo sobre 5 formag¢des, onde sdo extraidos os percentuais de
cada tipo de contato presente na formagao, como pode ser visto na Tabela 6.2. Segundo
o especialista, podemos considerar que a formacdo Mesaverde apresenta um
empacotamento frouxo, a formag¢do Shannon apresenta um empacotamento normal, e as
demais apresentam empacotamento apertado.
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Tabela 6.2: Estudo de tipos de contatos presentes em diferentes formagdes (TAYLOR,

1950).
Mesaverde | Shannon | Lower First | Frontier | Morrison
Wall Creek
% Pontual 51,9 21,4 0,9 - -
% Longo 38,1 59,8 51,6 51,5 45,0
% Concavo-Convexo 9,6 19,1 28,5 28,1 23,1
% Suturado - - 18,5 19,7 31,8

Portanto, fazendo uso dos valores obtidos através da analise das 7 amostras de
rochas, definimos a férmula que estipula a distancia entre o empacotamento da amostra
em analise e o empacotamento das amostras classificadas pelo gedlogo, como segue:

Z contatosPontuais + Z contatosLongos + j 100

totalContatos =
Z contatosConcavoConvexos + Z contatosSuturados

z contatosPontuais + z contatosLongos

percPontualLongo =
totalContatos

z contatosLongos + z contatosConcavoConvexos

percLongoConcavoConvexo =
totalContatos

Z contatosConcavoConvexos + z contatosSuturados

percConcavoConvexoSuturado =
totalContatos

|92 — percPontualLong0| + |35 — percLongoConcavoConvexo| +

distFrouxo =
|8 - percConcavoConvexoSutumd0|
|72 — percPontualLong0| + |55 — percLongoConcavoConvexo| +
distNormal =
|28 — percConcavoConvexoSutumd0|
|33 — percPontualLongo| + |70 — percLongoConcavoConvexo| +
distApertado =

|67 — percConcavoConvexoSuturado
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As variaveis distFrouxo, distNormal e distApertado, apresentam o valor para a
distdncia do empacotamento da amostra para os empacotamentos frouxo, normal e
apertado, respectivamente. A varidvel que apresenta valor mais baixo indica o
empacotamento da amostra em analise.

Outra forma de obter o grau de compactagado € através da extracdo e acumulacio das
areas dos individuos do tipo Poro e NdoPoro, e dos individuos Se¢do. Através da
seguinte formula obtemos o volume intergranular atual da rocha:

oro.area + Y ndoPoro.area
27 2 ] «100

Volumelntergranular = ; — - —
Z poro.area + Z ndaoPoro.drea + Z segdo.area

Dos individuos Secdo ¢é extraido o valor do eixo maior e entdo calculada a moda
deles, o que possibilita determinar a granulometria e selecdo da rocha em analise,
conforme explicado no capitulo 4. Através da granulometria e selegdo ¢ obtido o
volume intergranular original da rocha. A diferenga entre volume original e volume
atual permite identificar a perda de volume ocorrida devido a compactagdo,
possibilitando assim determinar o grau de compactacdo. O calculo do grau de
compactacdo pelo volume intergranular € realizado conforme Figura 6.1.

PerdaVolume = VolumelntergranularOriginal — VolumelntergranularAtual

Se PerdaVolume < 50% Entdo
Empacotamento = Frouxo

Se PerdaVolume > 50% e PerdaVolume < 70% Entao
Empacotamento = Normal

Se PerdaVolume > 70% Entao
Empacotamento = Apertado

Figura 6.1: Célculo do grau de compactacao baseado na perda de volume intergranular

O método de raciocinio pode ser resumidamente descrito pelos seguintes passos:

1. Decomposi¢do da imagem nos elementos principais (graos) e fundo (poros e
cimento).

2. Calculo da quantidade de cada tipo de contato existente entre os contornos
dos graos.

Célculo da soma da area ocupada por poros, cimento e graos.
Calculo do tamanho médio dos graos e sua selegao.

Identificacdo do volume intergranular original da rocha.

AN I

Calculo do volume intergranular perdido devido a compactagao.



7. Conclusdo do grau de compactagao baseado no tipo predominante de contato
e volume intergranular perdido.

Esses passos gerais identificam as principais etapas de raciocinio para avaliar a
compactagdo da rocha. Essas etapas foram detalhadas para que seja possivel sua

modelagem e processamento em computador, no método de raciocinio exibido na
Figura 6.2.

|

!

| elemento-semantico |

|
v

|
Eim)

=T,

———— |[Cimento| |Grdo| [Contorno|

lea]  [Area]e—(Especica)  (Especifia)
I

\ / l'é“'ﬂl [ Eixo Maior] Relacdo
/ Contato

I

1 v
Calcul Tipos
=2 Bl ——(Ge) Contato| —(Cer2)

v Y\

| Volume-intergranular-atual | I—..l
Selegdo |Granu|aridade

\

I area-intersticio |

Volume +
—= — |Intergranular | €4—( G N
[Decisao] «—(Gera) Srofontiar

Figura 6.2: Método de raciocinio para extracao do grau de compactagcdo de uma rocha-
reservatorio.
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Basicamente, o método de raciocinio definido na Figura 6.2 funciona da seguinte

maneira:

1.
2.

Sao extraidos os elementos da imagem.

Caso o elemento possua formato dominante convexo, ¢ mapeado o seu
interior para um Grdo e sua borda para um Contorno.

Caso o elemento possua formato dominante concavo e cor azulada, ¢
mapeado para um Poro, caso nao apresente cor azulada, para um Cimento.

Dos Contornos sao verificados quantos contatos de cada tipo existem.

Dos Grdos ¢ verificada a média de tamanho do eixo maior para defini¢do da
granulometria e selecdo, conforme técnica apresentada no capitulo 4. A partir
desses dois valores ¢ obtido o volume intergranular original da rocha.
Também ¢ verificada a area ocupada por todos os graos.

A soma das areas dos Poros e Cimentos comparada com a soma das areas de
todos os elementos da imagem define o volume intergranular atual da rocha.

A partir da diferenga entre o volume intergranular atual e o original se obtém
o percentual de perda de volume intergranular.

Possuindo o percentual de perda de volume e quantidade de contatos de cada
tipo obtém-se o grau de compactagdo da rocha, conforme capitulo 4.

A Figura 6.3 exibe o método-tarefa executado pelo mecanismo de raciocinio para
extragdo do grau de compactacdo de uma rocha-reservatdrio. As inferéncias presentes
no método sdo descritas conforme o modelo de descricdo proposto no catdlogo de
inferéncias da metodologia CommonKADS (SCHREIBER et al., 2000), como segue:

Nome: decompor.

Descri¢ao: recebe como entrada um objeto composto de varios elementos e produz
como saida cada um dos elementos que compdem o objeto de entrada.

Conhecimento Estatico: Nao necessita conhecimento do dominio.

Controle: Geralmente produz mais de um resultado.

Método Computacional: Algoritmos padrdo para decomposicdo de elementos de
um agrupamento.

Nome: especificar.

Descricao: recebe como entrada um elemento e extrai dele determinados atributos ou
relagdes.

Conhecimento Estatico: Nao necessita conhecimento do dominio.

Controle: Produz um unico resultado.

Método Computacional: Métodos simples para extracdo de atributos de elementos.
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Nome: classificar.

Descri¢ao: recebe como entrada um elemento e produz como saida o nome da classe
ao qual pertence.

Conhecimento Estatico: Definigcdes de classes.
Controle: Produz um unico resultado.

Método Computacional: Métodos simples de combinagao de padrdes.

Nome: mapear.

Descri¢ao: recebe como entrada um elemento em um determinado nivel de
representacao e produz como saida o elemento que ¢ sua identidade em outro nivel.

Conhecimento Estatico: tabela de mapeamento entre elementos de diferentes niveis
de representacao.

Controle: Pode produzir mais de um resultado.

Método Computacional: Busca em tabelas por identificadores.

Nome: gerar.

Descricao: recebe como entrada variaveis e a partir delas gera o grau de
compactacdo da amostra.

Conhecimento Estatico: conhecimento especifico do dominio.
Controle: Produz um unico resultado.

Método Computacional: algoritmos matematicos.

Nome: calcular.

Descri¢ao: recebe como entrada uma lista do tamanho dos eixos maiores dos graos e
gera como saida o volume intergranular original da amostra; recebe como entrada a
area do intersticio e area total dos grao e produz como saida o volume intergranular
atual da amostra.

Conhecimento Estatico: conhecimento especifico do dominio.
Controle: Produz um tnico resultado.

Método Computacional: algoritmos matematicos.

Esse método de raciocinio foi implementado em um sistema para avaliacdo da
ontologia proposta. A descri¢do do sistema € o assunto da proxima secao.
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TAREFA extrai-grau-de-compactacao;
PAPEIS:
ENTRADA: amostra: “Amostra de rocha a ser analisada”;
SAIDA: amostra.grauDeCompactacao: “O grau de compactacido da amostra analisada”;

FIM TAREFA extrai-grau-de-compactacao;

METODO-TAREFA método-extrai-grau-de-compactacao;
REALIZA: extrai-grau-de-compactacao;
ESTRUTURA-CONTROLE:

decompbe(amostra -> elemento-semantico);

PARA-CADA elemento-semantico FACA
especificar(elemento-semantico -> cor + formato-dominante);
classificar(cor + formato-dominante -> classeCandidata);

SE classeCandidata == Contorno ENTAO
mapear (elemento-semantico -> elemento-visual);
especificar(elemento-visual -> relagdo-contato);
PARA-CADA relacgdo-contato FACA

SE relacédo-contato == Pontual ENTAO
contatos-pontuais := contatos-pontuais SOMA 1;
SENAO SE relagéo-contato == Longo ENTAO
contatos-longos := contatos-longos SOMA 1;
SENAO SE relacgdo-contato == CéncaveConvexo ENTAO
contatos-concavo-convexos := contatos-concavo-convexos SOMA 1;
SENAO SE relagéo-contato == Suturado ENTAO
contatos-suturados := contatos-suturados SOMA 1;
FIM SE
FIM PARA-CADA

SENAO SE classeCandidata == Grao ENTAO
especificar(elemento-semantico -> eixo-maior);
lista-tamanho-grao := lista-tamanho-grao ADICIONA eixo-maior;
especificar(elemento-semantico -> area);
area-graos := area-graos SOMA area;

SENAO SE classeCandidata == Poro OU classeCandidata == Cimento ENTAO
especificar(elemento-semantico -> area);
area-intersticio := area-intersticio SOMA area;

FIM SE

FIM PARA-CADA

gerar(contatos-pontuais + contatos-longos + contatos-concavo-convexos + contatos-
suturados -> deciséo);

calcular(lista-tamanho-grao -> volume-intergranular-original);
calcular(area-intersticio + area-graos -> volume-intergranular-atual);
gerar(volume-intergranular-original + volume-intergranular-atual -> deciséo)

FIM METODO-TAREFA método-extrai-grau-de-compactacao;

Figura 6.3: Método-tarefa para extragdo do grau de compactacdo de uma rocha-
reservatorio.




70

6.2 Descricao do sistema para extracio do grau de compactacio de
uma rocha-reservatorio.

Com o objetivo de avaliar a ontologia proposta, foi implementado um sistema que
permite a descricdo de uma imagem de lamina de rocha, realizando um mapeamento de
aspectos visuais para nossa ontologia. O modelo proposto para a ontologia de dominio ¢
utilizado para guiar a entrada de dados. Sobre os dados capturados, ¢ aplicado o método
de raciocinio descrito na se¢ao 6.1, que propde uma interpretacao a respeito do grau de
compactagdo da rocha-reservatdrio analisada.

O sistema foi implementado em ambiente visual orientado a objetos, de forma a
trabalhar com camadas, preservando assim a estrutura do conhecimento modelado.

Para a descri¢ao de uma imagem de lamina de rocha, sdo carregadas no sistema a
imagem original da lamina, a imagem da lamina de rocha segmentada e a imagem que
exibe a escala na qual ela foi obtida, como mostrado na Figura 6.4. Essas trés imagens
sdo sobrepostas, dando a impressdo de formarem uma Unica imagem, no entanto, cada
uma pode ser ocultada caso necessario.

O sistema requer inicialmente que o usuario selecione o inicio e fim da barra que
representa a escala, e informe o valor dela, como mostrado na Figura 6.5. Estas
informagdes sdo utilizadas para célculo da area de cada objeto da imagem e célculo do
eixo maior das instancias da classe Se¢do. Ao selecionar o inicio e fim da barra que
representa a escala, o sistema calcula o nimero de pixels existentes naquele intervalo.
Esse nimero de pixels ¢ elevado ao quadrado, assim como o valor da escala. Por
exemplo, caso tenhamos uma escala de 0,5mm equivalendo a 170 pixels, ao elevar os
valores ao quadrado teremos 0,25mm” para o valor da escala e 28.900 para o nimero de
pixels. Tendo estes valores, ¢ possivel calcular a area de um objeto verificando o
numero de pixels que o formam e aplicando uma regra de trés.
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Figura 6.4: Camadas de imagens utilizadas para descricdo da rocha-reservatorio: (a)
imagem da lamina de rocha, (b) imagem segmentada da lamina de rocha e (c¢) imagem
da escala em que a rocha esta sendo visualizada.
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Figura 6.5: Entrada dos dados referentes a escala da imagem a ser analisada.

Apobs o usuario informar os dados da escala o sistema torna-se apto a iniciar o
processo de extracdo dos objetos existentes na imagem. A extracdo ¢ feita através do
uso da imagem original da rocha e da imagem segmentada. Através da imagem
segmentada ¢ possivel separar os objetos identificando os contornos de cada um. Com
0s objetos extraidos, o sistema verifica o numero de pixels que o formam e calcula sua
area. Fazendo uso da imagem original e da posicao dos pixels do objeto extraido através
da imagem segmentada, o sistema consegue obter a cor do objeto. A obtencdo da cor ¢
realizada identificando o valor RGB de todos os pixels do objeto e extraindo deles o que
mais aparece. O valor RGB pode ser visto como um vetor tridimensional, onde
podemos representar no eixo X a cor vermelha, no eixo Y a cor verde e no eixo Z a cor
azul. Estamos utilizando o dicionario de cores ISCC-NBS, onde cada cor definida
apresenta um valor RGB. O que o sistema realiza ¢ a verifica¢do da distincia entre o
vetor que representa a cor RGB que mais aparece no objeto com os vetores que
representam as cores do dicionario. Dessa maneira, atribui-se a cor do objeto aquela que
apresenta menor distancia.

O sistema também identifica automaticamente o formato dominante do objeto
extraido. Para a realizagdo dessa identificagdo, o objeto extraido ¢ transformado em um
poligono. A transformacdo do objeto em segmentos de retas ¢ realizada inicialmente
detectando os pixels de maior € menor valores no eixo “x”, e maior € menor valores no
eixo “y”, para que possam ser formados segmentos a serem processados separadamente.
Cada um destes segmentos obtidos sdo transformados em uma série de segmentos de
reta através de um algoritmo que divide recursivamente o segmento nos pontos de maior
desvio, até o momento em que cada segmento ndao possua um desvio maior que quatro
pixels (LOWE, 1987). A Figura 6.6 exibe o funcionamento do algoritmo. Tendo cada
objeto no formato de um poligono sdo tragadas retas entre cada ponto existente e todos
os demais, assim ¢ possivel verificar quais retas sdo tracadas sem interceptar a area do
poligono. Essas retas denotam regides totalmente concavas do objeto. Através da soma
do comprimento dos segmentos dessas regides e comparagdo com a soma de todos os
segmentos que formam o contorno do objeto, € possivel saber se o formato dominante
do objeto ¢ concavo ou convexo.
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Figura 6.6: Ilustragdo do funcionamento do algoritmo para transformagdo de curvas em
segmentos de retas. A curva de entrada ¢ exibida em (a) e os segmentos de reta de saida
sao exibidos em (f)

Apoés separar os elementos da imagem e extrair atributos de cor, drea e formato
dominante, o sistema faz uso do mecanismo de raciocinio, mapeando cada elemento da
imagem para uma classe da ontologia proposta, criando automaticamente as relagdes de
conteudo interior para os elementos que nao sdo do tipo intersticio. O sistema permite
que o usuario altere os dados de um elemento, para as situagdes em que a classificagdo
ndo tenha sido realizada corretamente, como exibido na Figura 6.7. Nessa figura o
elemento identificado pela seta, por possuir um formato dominante codncavo, foi
classificado como sendo um nao-poro, enquanto que na realidade se trata de um grao.

Apds o mapeamento dos elementos para a ontologia, o usuario deve informar as
relacdes de topologia e tipo de contato existentes entre os grdos, como mostrado na
Figura 6.8. Através da defini¢do dessas relagdes, o método de raciocinio torna-se apto a
inferir o grau de compactagdo da rocha-reservatorio que esta sendo analisada.
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Figura 6.8: Defini¢ao da relagdo topoldgica e de contato existente entre dois graos.

A primeira forma de inferéncia utilizada pelo método de raciocinio avalia os
relacionamentos de contato existentes entre os graos. O que o método faz ¢ verificar a
quantidade total de cada tipo de contato existente na imagem da lamina de rocha. Os
totais sdo unidos em grupos que vao acumulando os tipos de contatos: pontuais e
longos; longos e concavo-convexos; concavo-convexos e suturados. Podemos assumir
que uma grande quantidade de contatos pontuais e longos indica que a rocha apresenta
empacotamento frouxo, quando temos um volume consideravel de contatos longos e
concavo-convexos podemos classifica-la como possuindo empacotamento normal, ja
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quando contatos concavo-convexos e suturados sao abundantes, hd uma indicagdo de
empacotamento apertado.

Outra inferéncia realizada ¢ através do célculo do volume intergranular da rocha.
Através da média dos eixos maiores dos grdos presentes na imagem ¢ calculada a
granulometria e selecdo. Esse cdlculo permite obter o volume intergranular original da
rocha. Através da soma das areas dos elementos mapeados como poro e ndo-poro
obtemos o volume intergranular atual da rocha. A diferenca entre esses volumes permite
concluir o seu grau de compactacdo. O célculo realizado para identificagdo da
granulometria e selecdo, bem como para definicdo do volume intergranular original
pode ser visualizado no capitulo 4. O calculo para definicdo do grau de compactacdo
baseado no volume intergranular e na quantidade de cada tipo de contato ¢ descrito na
secao 6.1.

A ontologia preenchida com informagdes da imagem pode ser salva em um arquivo
no formato XML (eXtensible Markup Language), possibilitando que ao abrir
novamente a imagem, a ontologia seja carregada e exibida na tela. Além disso, o
formato XML permite que a ontologia seja lida sem a necessidade de utilizacdo do
sistema desenvolvido.

A arquitetura do sistema desenvolvido ¢ exibida na Figura 6.9.

6.3 Validacio da abordagem.

Com o intuito de validar a abordagem e o sistema desenvolvido, foram descritas
algumas imagens de laminas de rochas através da ontologia proposta. Sobre essa
descri¢ao foi aplicado o mecanismo de raciocinio proposto produzindo como resultado
o grau de compactacao da rocha em analise.

O experimento foi realizado a partir da descricdo de seis amostras de rochas
sedimentares siliciclésticas, sendo que para cada uma foram utilizadas duas imagens. As
descri¢des das amostras foram realizadas com a ajuda de um geologo diferente do que
realizou a classificacdo das rochas visando a gerag¢do das tabelas de atribui¢do do grau
de compactagdo em fungdo dos tipos de contatos. As imagens utilizadas para descri¢ao
foram cedidas pelo Instituto de Geociéncias da UFRGS e foram escolhidas ndo por sua
representatividade sobre os possiveis tipos de reservatorios, mas por terem feicdes
visualmente muito caracteristicas. A segmentacdo de cada imagem foi realizada
manualmente, com a ajuda de um gedlogo especialista em Petrografia Sedimentar. O
conjunto de teste ¢ insuficiente para uma validacdo completa do sistema sobre o enorme
conjunto existente de tipos de rochas-reservatorio, incluindo algumas extremamente
complexas visualmente. No entanto, permitiu um pré-teste, que indica que os métodos
utilizados s3o um caminho possivel para automatizagdo da interpretacdo da
compacta¢do destas rochas, uma tarefa intensiva em conhecimento que ¢ realizada
apenas manualmente por profissionais com pelo menos 5 anos de experiéncia. As
imagens das amostras de rochas utilizadas e suas segmentagdes podem ser visualizadas
no anexo A.

Para a realiza¢do da descricdo das amostras de rochas, o sistema foi carregado com
as imagens originais, as imagens segmentadas ¢ as imagens de escala. A detec¢do dos
objetos e mapeamento para a ontologia proposta foi realizada de forma semi-
automatica. Apds o mapeamento automatico, o usuario corrigiu aqueles que ndo foram
mapeados corretamente. Como falado anteriormente, os elementos com formato
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dominante convexo sao mapeados para a classe “Grao” da ontologia de dominio. No
entanto, ocorre em alguns casos de um grao ter sofrido compactagdo vindas de varias
diregdes, o que acaba fazendo com que apresente um formato dominante concavo. O
mesmo ocorre para o0 mapeamento de “poros” que leva em consideragdo a cor do objeto,
que pode ser influenciada pela qualidade da imagem obtida bem como da confecgdo da
lamina. Por esses motivos torna-se necessario que o usudrio interfira no processo de
mapeamento.
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Figura 6.9: Arquitetura do sistema desenvolvido. Inicialmente ocorre a extragao de
caracteristicas através da imagem original da rocha, da imagem segmentada e da
informagdo que apresenta a escala. As caracteristicas sdo mapeadas para classes da
ontologia proposta e essas para classes do dominio. Relagdes sdo definidas entre estas
classes. Fazendo uso dos mapeamentos e relagdes, uma interpretagdo ¢ obtida.
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Tendo o mapeamento realizado, foram informadas manualmente as relagdes de
topologia e tipo de contato existente entre os graos presentes na imagem de lamina de
rocha.

Todo o processo de mapeamento, desde a detec¢do automatica e corregdo manual,
até a defini¢do dos contatos existentes entre os graos, levou em torno de 30 a 40
minutos para cada imagem. Esse tempo pode ser consideravelmente reduzido caso a
detec¢ao dos relacionamentos seja automatizada, pois essa é a tarefa que atualmente
esta consumindo maior tempo.

Com as informagdes mapeadas, o sistema tornou-se apto a inferir o grau de
compacta¢do da rocha utilizando a técnica do tipo de contato e do volume intergranular.
Os resultados obtidos com o processamento da ontologia podem ser vistos nas tabelas a
seguir. As amostras descritas foram também analisadas por um gedlogo através da
técnica de indice de proximidade, permitindo assim verificar a validade da conclusao
obtida pelo sistema.

Para cada imagem de lamina de rocha analisada, foram calculadas as quantidades de
cada tipo de contato existente. A partir dos totais de cada tipo de contato, foi realizado o
agrupamento deles em “Pontual ¢ Longo”, “Longo e Concavo-Convexo” e “Concavo-
Convexo e Suturado”. A cada agrupamento foi verificado o percentual em relagdo ao
total de contatos existentes. Esses percentuais foram utilizados pelo método de
raciocinio para comparagdo com os valores apresentados na Tabela 6.1. Dessa maneira,
foi possivel estabelecer qual empacotamento apresenta valores mais proximos aos
encontrados na amostra em analise. Também foi extraido da descri¢do da amostra
fazendo uso da ontologia proposta, o percentual de area ocupada por elementos que
formam o intersticio da imagem. Esse percentual equivale ao volume intergranular atual
da rocha. Através da descrigdo foram inferidas a granulometria e sele¢do da rocha, que
permitiu calcular o volume intergranular original dela, e conseqiientemente, o volume
intergranular perdido. Através desse volume, pdde-se inferir o grau de compactagdo da
rocha. A descri¢do do célculo da granulometria, selecdo e volume intergranular original
da rocha pode ser visualizado no capitulo 4. O célculo do volume perdido e as
inferéncias de grau de compactacdo baseadas nesse volume e nos percentuais dos tipos
de contatos ¢ explicado na se¢do 6.1.

A Tabela 6.3 exibe as informacdes extraidas das duas imagens descritas para a
amostra 01 e das duas imagens descritas para a amostra 02. A amostra 01 foi
classificada pelo gedlogo especialista como apresentando empacotamento “Apertado”.
As inferéncias realizadas pelo sistema, tanto utilizando a técnica de verificacdo dos
tipos de contatos, como a de verificacdo da perda de volume intergranular resultaram na
mesma conclusdo obtida pelo especialista. Para a amostra 02, o gedlogo especialista
concluiu um empacotamento “Apertado”. Nosso sistema chegou a mesma conclusdo do
especialista quando utilizou a técnica de verificagdo dos tipos de contatos. No entanto, a
inferéncia pelo volume intergranular perdido resultou em empacotamento ‘“Normal”. A
diferenca de conclusdes obtidas através das duas técnicas pode ser explicada devido ao
volume intergranular perdido estar muito proximo de 70%, o que classificaria seu
empacotamento como sendo “Apertado”. Como os percentuais que indicam a qual
classe de empacotamento uma rocha pertence, sdo valores estipulados de forma
subjetiva pelos gedlogos, € possivel que tenhamos essas pequenas variagdes que acabam
por classificar a rocha em um empacotamento diferente do obtido pela técnica de tipos
de contatos.
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Tabela 6.3: Resultados obtidos pelo sistema através da descricao das amostras 01 e 02.

Amostra 01 02
Imagem 01 02 01 02
Contatos Pontuais 12 8 12 29
< Contatos Longos 24 28 17 48
el
< A
}é Contatos Concavo- 25 25 16 47
53| Convexos
Contatos Suturados 14 9 14 19
Diferenca para
o) Empacotamento 118,33 121,86 106,63 107,74
§ Frouxo
g
) Diferenga para
g Empacotamento 58,33 61,86 46,63 47,74
£ Normal
§ Diferenga para
£ Empacotamento 34,66 42,57 46,37 45,25
Apertado
Saida (empacotamento) Apertado Apertado Apertado Apertado
Volume intergranular 442 3,72 1112 1113
- Atual
E Granulometria Grossa Grossa Fina Média
=
M Seleciio Mal Moderadamente | Moderadamente | Moderadamente
¢ Selecionado Selecionado Selecionado Selecionado
Qo
g
o .
g g Volume 1nt§rgranular 84.46 88.67 67.39 67.78
28 perdido
o=
e
[}
Saida (empacotamento) Apertado Apertado Normal Normal

Na Tabela 6.4 temos as inferéncias obtidas através da descricdo da amostra 03 ¢
amostra 04. Para a amostra 03, tanto as inferéncias obtidas pelo sistema através das duas
técnicas, como a analise do gedlogo especialista chegaram a mesma conclusdo, trata-se
de um empacotamento “Frouxo”. A amostra 04 apresentou a mesma diferenca de
conclusdo da amostra 05, que pode ser vista na Tabela 6.5. Para essas amostras, o
gebdlogo as classificou como apresentando empacotamento “Normal”, ja& o sistema
fazendo uso da técnica de verificacdo dos tipos de contatos chegou a mesma conclusao,
no entanto, através da técnica de verificagdo do volume perdido concluiu que o
empacotamento era “Frouxo”. Ao consultar o gedlogo especialista para descobrir o
motivo desta disparidade nas conclusdes, observou-se que nas imagens referentes a
estas amostras, parte do material existente entre os graos que havia sido segmentado
junto com poros, formando um unico elemento, na realidade era o mineral caulinita que
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surgiu a partir da substitui¢do de graos. Esse mineral apresentou-se na imagem de forma
microcristalina azulada com microporosidades, o que contribuiu para sua classificacdo
como poro. Portanto, grande parte das areas que foram consideradas como sendo poros,
eram na verdade originalmente graos, o que acarretou em um aumento consideravel do
volume intergranular atual, resultando na classificagdo do empacotamento como

“Frouxo”.

Tabela 6.4: Resultados obtidos pelo sistema através da descricdo das amostras 03 e 04.

Amostra 03 04
Imagem 01 02 01 02
Contatos Pontuais 88 31 22 75
< Contatos Longos 30 12 13 40
e
< N
= Contatos Concavo- 3 4 12 45
53 Convexos
Contatos Suturados 2 1 2 4
Diferenga para
o Empacotamento 5,68 6,49 57,16 60,58
QE, Frouxo
g
o Diferenga para
g Empacotamento 65,68 56,83 5,12 6,92
g Normal
§ Diferenga para
E Empacotamento 158,68 149,83 95,83 92,41
Apertado
Saida (empacotamento) Frouxo Frouxo Normal Normal
Volume intergranular 30,69 25.99 2521 29,45
- Atual
g Granulometria Média Média Média Média
=
o Selecio Moderadamente | Moderadamente | Moderadamente | Moderadamente
¢ Selecionado Selecionado Selecionado Selecionado
[©]
5
o .
§ g Volume 1nt§rgranular 11,17 2477 27.03 14,76
2 2 perdido
e
e
(=W
Saida (empacotamento) Frouxo Frouxo Frouxo Frouxo

Para a amostra 06, tanto o ge6logo como o sistema chegaram as mesmas conclusdes,
empacotamento do tipo “Normal”. Os dados detalhados utilizados para inferéncia
podem ser vistos na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5: Resultados obtidos pelo sistema através da descri¢cao das amostras 05 e 06.

Amostra 05 06
Imagem 01 02 01 02
Contatos Pontuais 53 82 23 19
< Contatos Longos 70 58 23 34
e
< ~
jé Contatos Concavo- 4 30 13 13
53] Convexos
Contatos Suturados 5 5 3 2
Diferenca para
o Empacotamento 70,17 39,28 58,67 62,23
E Frouxo
g -
o Diferenga para
5 Empacotamento 11,58 20,71 7,45 26,00
= Normal
§ Diferenga para
E Empacotamento 82,82 113,71 94,32 90,76
Apertado
Saida (empacotamento) Normal Normal Normal Normal
Volume intergranular 19,62 25.60 12,02 16,01
- Atual
-‘g Granulometria Fina Fina Fina Fina
=
o Selecio Moderadamente | Moderadamente | Moderadamente | Moderadamente
¢ Selecionado Selecionado Selecionado Selecionado
[©]
5
o) .
§ g Volume 1nt§rgranular 42,46 24.66 34,10 34.10
2 2 perdido
g2
e
(=W
Saida (empacotamento) Frouxo Frouxo Normal Normal

A utilizagdo do sistema possibilita maior precisdo na definicio do volume
intergranular existente, resultando numa conclusdo mais confidavel a respeito do
empacotamento quando utilizada a técnica de analise da perda de volume intergranular.
A utilizagdo da técnica de analise dos tipos de contatos também mostrou-se confiavel,
uma vez que na maioria das imagens analisadas, o resultado obtido pelo sistema foi
igual ao resultado atribuido pelo gedlogo a rocha. A utilizagdo de um sistema de
interpretagdo automatica permite ainda que os métodos aplicados sejam padronizados,
ao contrario da andlise visual onde a interpretacdo ¢ subjetiva e fortemente dependente
do conhecimento do petrografo. A subjetividade eleva a chance de erro na realizacao de
correlacdes geoldgicas e da estimativa de producdo dos pocos petroliferos, quando um
grande numero de analises sao utilizadas.
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No entanto, os resultados aqui descritos sdo preliminares ¢ devem ser validados e
aperfeicoados a partir do uso do sistema em um ambiente que permita a verificacdo dos
seus resultados, o que esta previsto nas fases posteriores deste projeto.

6.4 Outras aplicacées do modelo proposto para avaliacdo da
compactacio.

Ainda com relacdo a tarefa de extragdo do grau de compactacdo de uma rocha, ¢
possivel utilizar a ontologia proposta para realizagdo de outras tarefas, como por
exemplo, a extracdo do indice de contatos existente entre os grdo da rocha e a
determinagdo de relagdes paragenéticas.

6.4.1 Avaliacao do indice de contato entre os graos

Como explicado no capitulo 4, uma das técnicas aplicadas para descoberta do grau
de compactagdo de uma rocha ¢ a determina¢do do indice de contato entre os graos.
Esse indice determina a quantidade média de contatos que os graos de uma rocha
possuem com outros graos.

A identificagdo dos contatos entre os graos pode ser realizada através da
determinagdo da topologia existente entre eles. Em nossa ontologia ja estamos
permitindo a representacdo desta informagdo através das relagdes de topologia
propostas. Uma relacdo do tipo “externamente conectado” determina que os dois
elementos que participam dela estdo em contato, nao havendo intersec¢do de suas areas.
Desta maneira, ¢ possivel extrair de cada contorno de grao da imagem as suas relagdes
do tipo externamente conectado e entdo definir a quantidade de contatos que ele possui
com outros contornos.

Em nossa implementacgdo, ja estamos permitindo a descri¢ao dessas informacoes de
forma manual. Na Figura 6.10 ¢ demonstrada uma imagem de 1dmina de rocha descrita
utilizando o sistema, onde para cada grao foi informada a relagao de topologia existente,
indicada na figura pelas ligagdes existentes entre os graos.

Na literatura atual em Petrografia Sedimentar ndo ha um estudo conclusivo a
respeito da quantidade média de contatos que os graos de uma rocha devem apresentar
para serem classificados conforme sua compactagdo. A amostragem utilizada no
desenvolvimento deste trabalho ndo apresentou valores significantes para que
pudéssemos estipular um intervalo de valores a ser utilizado. Portanto, para a
automatizacdo desta técnica ¢ necessario primeiramente fazer um estudo sobre uma
amostragem suficientemente grande visando determinar a correlagdo existente entre o
grau de compactacao e quantidade de contatos entre os graos.

6.4.2 Identificacdo de relagdoes paragenéticas

Relagdes paragenéticas sdo relacdes espago-visuais que se definem entre minerais de
uma rocha no momento de sua formagao, registrando, dessa forma, os processos fisico-
quimicos que a formaram. Esses processos afetam a porosidade e permeabilidade de
uma rocha, com grande impacto sobre a preditividade na produ¢do em pocos de
petrdleo.
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Figura 6.10: Relacdes topologicas entre os graos em uma amostra de rocha.

Muitas das relagdes paragenéticas, como crescimento, substituicdo, dissolucdo de
graos, entre outras, podem ser determinadas através das relagdes topologicas existentes
entre os graos. Por exemplo, as relagdes topoldgicas “tangenciando parte propria” e nao
“tangenciando parte propria” podem sugerir a existéncia de um crescimento do grao,
quando o material que forma os dois objetos em relagdo ¢ o mesmo. Uma relacdo de
crescimento pode ser percebida quando a area de um grao sofre um aumento e seu
antigo contorno continua visivel. Essas mesmas relagdes topologicas também podem
identificar uma relacao paragenética de substitui¢ao quando o material de cada elemento
relacionado for distinto. Uma substituicdo ocorre quando parte de um grao ou todo ele ¢
dissolvido, sendo substituido por um outro mineral.

Muitas relagdes paragenéticas sdo complexas ao ponto de necessitarem mais
informacodes do que apenas a topologia para serem identificadas. No entanto, a extensao
da ontologia proposta permitindo assim a descricdo dos aspectos visuais necessarios
associada a modelos de conhecimento adequados, pode tornar esta tarefa automatizada.
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7 CONCLUSAO

Muitas abordagens sdo propostas para representagdo do conhecimento visual nas
abordagens de estudo da visdo cognitiva. Algumas representam informacdes de baixo
nivel, que sdo faceis de serem extraidas e representadas em um computador, no entanto,
dificeis de serem compreendidas por um ser humano. Outras abordagens tentam simular
a forma de representacdo utilizada por ndés humanos, facilitando assim a nossa
compreensao, porém, dificultando a extracdo dessas informagdes pelo computador. Esse
tipo de representagdo ¢ conhecida como representacdo simbolica ou de alto nivel.
Através delas ¢ possivel atribuir semantica ao que estd sendo visualizado em uma
imagem, sendo esse o seu grande diferencial.

No capitulo 2 foram descritas as principais técnicas utilizadas para representagao do
conhecimento visual. Atualmente, uma das técnicas mais utilizadas tem sido a de
anotacao de imagens, por ser simples de ser implementada e apresentar resultados
satisfatorios. No entanto, essa técnica apresenta algumas complica¢des, como, por
exemplo, a necessidade de intervencao do usuario na atribui¢cdo de rétulos as imagens e
a possivel descricdo de forma distinta da mesma imagem quando realizada por pessoas
diferentes. O uso de ontologias apresenta algumas vantagens sobre essa abordagem,
pois uma ontologia de representagdo quando utilizada em conjunto com uma ontologia
de dominio permite um modelo mais representativo do conhecimento daquele dominio
ao mesmo tempo que formaliza os possiveis valores a serem utilizados na descri¢do de
uma imagem, evitando, desta maneira, ambigiliidades na descri¢cao quando realizada por
pessoas diferentes. Além disso, o uso de ontologias auxilia para que a representagdo das
informacodes existentes em uma imagem, seja realizada de forma automatica. Para que
isso ocorra € necessario ter acesso a caracteristicas de baixo nivel da imagem. Por esse
motivo, varias abordagens para representacao do conhecimento visual fazendo uso de
ontologias sdo propostas através da utilizacdo de niveis de abstracdo do conhecimento
representado.

Este trabalho propds a representacdo de conhecimento visual fazendo uso de
ontologias e de diferentes niveis de abstracao. Propomos uma abordagem em trés niveis,
onde o primeiro ¢ utilizado para representar dados referentes a caracteristicas de baixo
nivel da imagem, extraidas através de técnicas de processamento de imagens; o segundo
nivel ¢ utilizado para representar elementos presentes na imagem, segundo o nivel de
atencdo por eles atraido; e o terceiro diretamente ligado ao dominio de aplicagao,
permitindo obter uma interpretagdo semantica do que esta sendo visualizado. Este
trabalho apresenta o diferencial de propor uma camada de abstra¢do relacionada a
atencdo visual. Como discutido no capitulo 3, o ser humano ao observar uma cena, ¢
atraido por determinados elementos, que devido suas caracteristicas atraem o foco do
seu olhar. A sele¢dao dos objetos da imagem depende do conhecimento do observador e
do problema a ser resolvido. A representacdo dessas informagdes, permite que, a partir
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de uma imagem, sejam capturados os objetos principais € aqueles que formam o fundo
da imagem, possibilitando, desta maneira, que a busca por informagdes em uma imagem
seja facilitada, pois ndo sdo simplesmente extraidos os objetos da imagem e estes
mapeados para uma classe da ontologia de dominio, mas sim mapeados primeiramente
para o nivel de atencdo visual. Desta forma, torna-se mais simples, por exemplo, fazer
uma busca em um banco de imagens por aquelas que contenham uma pessoa (objeto
principal) em um determinado ambiente (fundo).

A abordagem em trés camadas proposta ndo apresenta dependéncia entre elas. Com
o objetivo de manter esta independéncia, foi adicionado a cada classe definida na
ontologia de representacdo, um identificador tinico. Esses identificadores permitem a
utilizagdo de bases de dados que realizam o relacionamento entre os individuos de uma
camada com os individuos de outra. Dessa maneira, ¢ garantida a reusabilidade da
abordagem, podendo ser aplicada em outros dominios, bastando para isso alterar o nivel
da ontologia de dominio.

Para verificar a validade da abordagem, foi definida uma ontologia de representacao
para ser utilizada no dominio da Petrografia Sedimentar. A ontologia proposta busca
resolver o problema da extracdo do grau de compactacdo de uma rocha reservatorio.
Para isso, foram estudadas as técnicas utilizadas por gedlogos na realizacdo desta tarefa.
Essas foram explicadas no capitulo 4. Focamos principalmente em duas técnicas: a de
extracdo do grau de compactacdo segundo os tipos de contatos existentes numa imagem
de lamina de rocha e na técnica de verificagdo do volume perdido entre os seus graos.
Através delas verificamos as caracteristicas necessarias para representar os elementos
das imagens neste dominio, e as relacdes existentes entre eles que também devem ser
representadas para inferir o grau de compactacdo. As classes, atributos e relagdes
necessarias foram definidas na ontologia de representacdo exibida no capitulo 5.

Para validacdo da ontologia proposta, foi implementado um sistema que utiliza a
ontologia e aplica sobre ela um método de raciocinio visando extrair o grau de
compactacdo da rocha que estd sendo analisada. Para o processamento da imagem pelo
sistema ¢ necessario que além da imagem original da lamina de rocha, seja também
dado como entrada a imagem da rocha ja segmentada e a imagem que contém sua
escala. Para nossos testes as segmentacdes das imagens foram realizadas de forma
manual. Isso se deve ao fato de atualmente ndo existir um algoritmo que realize uma
boa segmentacdo de imagens do tipo que estamos tratando. As imagens de laminas de
rochas sdo complexas, apresentando texturas irregulares que acabam por dificultar a
separagdo dos objetos. Além disso, uma separaciao de objetos levando em consideragio
apenas a cor deles pode nao ser adequada, uma vez que esta cor ¢ alterada dependendo
da confeccdo da lamina e da qualidade da captura da foto. Tendo as imagens
necessarias, o sistema realiza uma identificacdo de objetos, podendo essa ser modificada
pelo usudrio. A identificacdo baseia-se na cor e formato dominante de cada objeto,
podendo em alguns casos resultar numa classificacdo equivocada, por isso a necessidade
de intervencdo do usudrio. A definicdo das relagdes entre os elementos da imagem
também ¢ realizada de forma manual. Essas informagdes sdo carregadas na ontologia
proposta e processadas pelo método de raciocinio, que exibe a inferéncia do grau de
compactacdo para o usuario.

A realizagdo de etapas manuais para segmenta¢ao ¢ descricdo sistemadtica de
contatos no processo aqui definido ndo invalida a proposta deste trabalho. A
segmentacdo de imagens de rochas vem sendo foco de estudo em inimeros trabalhos
que devem contribuir para a automatizagdo desta tarefa. Por sua vez, a descri¢ao
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sistematica de rochas-reservatorio ¢ um processo estabelecido na industria de petroleo e
recebe o suporte de sistemas para ser realizado com a qualidade necessaria.

Doze imagens de laminas de rochas foram descritas utilizando o sistema
implementado, sendo cada duas imagens pertencentes a uma rocha. Os valores obtidos
como resposta foram confrontados com a analise das mesmas rochas realizada por um
geologo. Como resultado tivemos que aplicagdo da técnica de extragdo do grau de
compactagao levando em consideracdo os tipos de contatos coincidiu com os resultados
exibidos pelo gedlogo. Para trés amostras, fazendo uso da técnica de verificacdo do
volume intergranular perdido, obtivemos resultados diferentes. Um dos motivos dessa
diferenca se deve ao intervalo de wvalores estipulado para classificacio do
empacotamento, onde a rocha classificada inadequadamente ficou préxima ao limiar de
sua correta classificagdo. O ajuste desses limites ¢ foco do refinamento dos modelos de
conhecimento do sistema. O outro motivo da disparidade de resultados foi a
segmentacao realizada de forma incorreta onde alguns graos e poros foram segmentados
como sendo um Unico elemento, no caso poro, devido a caracteristicas semelhantes.

Através da validagdo, ficou claro que realizando a automatizagdo de algumas tarefas,
como, por exemplo, segmentagdo e detec¢do de relacionamentos, a abordagem proposta
pode facilitar e acelerar o processo de descoberta do grau de compactacdo de uma
rocha, o que é de grande importancia para verificagio da qualidade de rochas-
reservatorio. A formaliza¢do do processo permite definir padrdes corporativos para a
avaliacao de compactacao de rochas, o que ¢ essencial para o estudo de grandes campos
petroliferos onde centenas de amostras sdo correlacionadas para estimar a produgdo
potencial do campo.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros.

Uma das questdes que ¢ de grande importancia para a automatizacdo da abordagem
proposta nesse trabalho é a segmentagdo. Mostramos aqui as dificuldades presentes
nesta tarefa e a inexisténcia de algoritmos que segmentem imagens naturais, como as de
laminas de rochas, com uma qualidade aceitdvel, de forma a separar os objetos
adequadamente e apresentar os formatos dos seus contatos. Portanto, a definicdo de um
algoritmo que permita realizar a segmentagdo de imagens naturais com as caracteristicas
esperadas representaria um grande avanco para a automatizacdo da representacdo do
conhecimento visual.

O sistema desenvolvido pode ser melhorado automatizando a detec¢ao dos tipos de
contatos existentes entre os graos de rochas. Essa automatizacdo pode ser realizada
transformando os graos em poligonos e verificando o comportamento dos pontos que
sdo comuns a dois graos, de forma semelhante a realizada neste trabalho para descoberta
do formato dominante de cada objeto. Também podem ser alterados os algoritmos de
inferéncia do grau de compactagdo da rocha para que apresentem o resultado fazendo
uso de probabilidades fuzzy, evitando assim problemas como o ocorrido de o valor
calculado para uma amostra de rocha ficar proximo ao limiar que separa duas
classificagdes e ser classificada de forma inapropriada.

No presente trabalho ndo foi implementada uma solu¢do para verificar se a
distribuicdo dos tipos de contatos numa imagem de lamina de rocha ¢ homogénea ou
heterogénea. Como explicado no capitulo 4, a determinacdo da heterogeneidade na
distribuicdo de um tipo de contato, pode determinar se o resultado obtido como grau de
compactacdo da rocha ¢ valido ou ndo. Para realizar essa verificacdo, a imagem pode ser
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dividida em tiras de igual tamanho tanto no sentido do eixo “x” quanto no sentido do
eixo “y”, permitindo verificar se a quantidade de contatos de um determinado tipo em
cada tira ¢ semelhante. O problema envolvido nessa abordagem ¢ a defini¢do do

tamanho de cada tira.

Por fim, sugerimos a utilizagdo da abordagem proposta em outros dominios, como,
por exemplo, o dominio da Medicina ou Biologia, visando a utilizacdo da ontologia
proposta para descricdo dos elementos presentes em imagens desses dominios e
aplicacdo de métodos de raciocinio sobre essa ontologia para realizacdo de inferéncias
da area.
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ANEXO A IMAGENS DE LAMINAS~DE ROCHAS
DESCRITAS E SUAS SEGMENTACOES

Este anexo apresenta as imagens das laminas de rochas descritas neste trabalho
fazendo uso da ontologia proposta, bem como suas segmentagoes.
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Amostra 01

Amostra extraida do pogo 7-AR-155-BA da Bacia do Reconcavo na Bahia, a uma
profundidade de 2.658 m.

Imagem 01 — Segmentada



Imagem 02 — Segmentada
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Amostra 02

Amostra extraida do pogo 7-AR-155-BA da Bacia do Reconcavo na Bahia, a uma
profundidade de 2.673,9 m.

Imagem 01 — Segmentada



Imagem 02 — Segmentada
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Amostra 03
Amostra de superficie do Campo de Aracas na Bacia do Reconcavo - Bahia.
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Amostra 04

Amostra extraida do po¢o 1-CH-1-BA da Bacia do Reconcavo na Bahia, a uma
profundidade de 797,6 m.
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Imagem 02 — Segmentada
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Amostra 05

Amostra extraida do poco 3-CON-7-BA da Bacia do Reconcavo na Bahia, a uma
profundidade de 2642,0 m.
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Amostra 06

Amostra extraida do pogo 7-CRP-11-RJS da Bacia de Campos, offshore Rio de
Janeiro, a uma profundidade de 3027,65 m.
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Imagem 02— Original (Extraida com luz ndo polarizada e aumento de 50x)
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