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Résumé

La production de pétrole est essentielle pour atténuer la crise de la demande énergétique. De nos
jours, la technologie des roches numériques montre des avancées remarquables et est liée a
plusieurs applications industrielles telles que I'estimation des propriétés relatives au transport des
fluides ou l'attention s'est détournée vers la porosité et la perméabilité absolue. Dans ce sens, nos
analysons les caractéristiques structurelles relatives aux matériaux poreux a travers des images
de tomodensitométrie a rayons X représentant la microstructure interne du réservoir pétrolier
avec l'ultime but de développer un modéle de simulation réaliste des performances des
matériaux poreux pour effectuer des mesures numeériques sur le matériau poreux comme le
réseau poreux et la taille des pores et des gorges. En effet, la segmentation binaire des images
rocheuses est souvent appliquée pour sa simplicité ou chaque voxel est considéré comme
appartenant a I'espace poreux ou au solide. Nous avons considéré a la fois la segmentation
binaire et la segmentation basée sur les CNN, L'approche proposée met en évidence les
caractéristiques pétrologiques des réservoirs ainsi que la structure des pores afin de calculer les
parameétres pétrophysiques, L'approche proposée donne un bon accord a la fois de la porosité et

de la perméabilité des milieux poreux avec les expériences de laboratoire.

Mots clés

Tomographie aux rayons X, roche, porosité, couloir, pétrole, porosité, permeabilité absolue,
expériences de laboratoire, segmentation, réseaux de neurones convolutifs, apprentissage
profond, masque, modéle U-Net.



Abstract

Global energy demand is increasing. Therefore, more oil production is essential to mitigate
energy demand crisis. Nowadays, digital rock technology shows outstanding advances and is
related to several industrial applications such as the estimation of properties relatives to fluid
transport where the attention was diverted towards porosity and absolute permeability. In this
sens, we analyze the structural features relatives to porous materials through X-ray computed
tomography images depicting the reservoir oil internal micro-structure with the ultimate aim of
building realistic simulation model of the porous materials performance to run digital
measurements on the porous material like the porous network and the size of pore and throat,
Indeed, binary rock images segmentation is often applied for its simplicity where each voxel is
considered as belonging to pore space or solid, we have considered both binary and CNNs based
segmentation. The proposed approach highlights the reservoirs petrological characteristics along
with the structure of pores in order to calculate the petrophysical parameters, The proposed
approach gives good agreement of both porosity and permeability of porous media with

laboratory experiments.

Key words

X-ray tomography, rock, porosity, corridor, petroleum, porosity, absolute permeability, laboratory
experiments, segmentation, convolutional neural networks, deep learning, mask, U-Net model.
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Introduction générale

La demande énergétique mondiale augmente de jour en jour et la découverte de nouveaux
champs pétroliféres ne peut pas atteindre la marque pour remplir les demandes. Par conséquent,
davantage de production de pétrole a partir des réservoirs de pétrole existants semble la plus
adéquates des solutions pour atténuer la crise de la demande d'énergie [1].

Une technique d'analyse numérique des roches (Digital Rock Analysis : DRA) peut capturer
directement les images des microstructures rocheuses et avec précision pour simuler précisément
les propriétés de la roche a partir dimages numériques de roche. Par conséquent, la technique
DRA peut étre bien utilisée pour la caractérisation des réservoirs.

La caractérisation des réservoirs reste une tache difficile dans I’industrie du pétrole et du gaz. Il
s'agit d'un ensemble de phénomenes chimiques, physiques, géologiques et des techniques de
modélisation mathématique congues pour aider a comprendre I'agencement et la composition des
couches rocheuses [2], en plus de leurs propriétés physiques sous-jacentes.

La faisabilité et la qualité du développement du réservoir sont étroitement liés a trois propriétés
principales : la lithologie, la porosité et la perméabilité. Une structure rocheuse peut servir de
réservoir si elle comprend suffisamment d'espace vide pour stocker des volumes commerciaux
d'hydrocarbures et son systéme poreux est interconnecté et capable de fournir les hydrocarbures
vers des puits d'extraction. Ces deux caractéristiques sont liées a la perméabilité des roches, qui
détermine la faisabilité de I'exploitation du réservoir.

La microstructure d'un matériau (par exemple, grains, joints de grains, defauts, impuretés) est
une caractéristique essentielle qui détermine ses propriétés chimiques et physiques telles que la
dureté et la rugosité.

Pour révéler de telles informations, les techniques d'imagerie les fréquemment utilisées sont la
microscopie optique, le balayage électronique de microscopie (SEM), la microscopie
électronique a transmission (TEM), la tomographie aux rayons X, la diffraction par
rétrodiffusion d'électrons (EBSD) et autres ; leur combinaison permet une analyse multi-échelle
du comportement des matériaux (aux micro- et nano-échelles) [7].

Bien qu’il y a longtemps eu des études utilisant certaines des techniques ci-dessus, néanmoins,
comment mieux reconnaitre et représenter la microstructure a l'aide d'informations riches a partir

d'images ; est encore parmi les sujets de recherche les plus fondamentaux. En effet, nous nous
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intéressons a la micro-CT du fait qu’elle permet un apercu complet de la structure rocheuse
[4]pour I’extraction du réseau poreux en preservant la topologie de I'espace poreux. Ceci, via la
premiére phase de segmentation des images brutes qui désigne une éetape cruciale en analyse
numérique des roches car les composantes pertinentes (matrice, pore) sont identifiées. Toutes les
méthodes de segmentation de roches nécessitent un degré de jugement de l'utilisateur et il fut
courant pour la segmentation d'une roche numérique de considérer uniquement I'espace poreux et
I'espace des grains solides comme les phases distinctes, traitant tous les minéraux de la roche
échantillon comme une entité singuliére avec laquelle I’uniforme physique et les propriétés
chimiques peuvent étre modélisees.

L'objectif de la segmentation est d’isoler une région pour une analyse plus approfondie
consistant en la deuxiéme phase de notre travail : I’extraction de la topologie et la connectivité de
I'espace poreux.

Les écoulements sont des phénomeénes critiques qui sont simulés avec des images segmentées
dans l'espace poreux. En tant que tels, ils sont de bonnes mesures de la précision physique de la
segmentation, en supposant qu’il y a une référence de « ground truth » a laquelle comparer. Dans
ce sens, nous mesurerons la porosité ainsi que la perméabilité relative.

Nous présentons la structuration de ce mémoire comme suit :

Chapitre I : Concepts de I'analyse d'image, de la vision par ordinateur et initiation aux
paradigmes majeures de I’intelligence artificielle : I'apprentissage automatique et I'apprentissage
profond.

A travers ce chapitre, nous présentons en détails les concepts de I’analyse d’image ainsi que de la
vision par ordinateur. Entre autres, le boom qui a engendré 1’apparition de I’apprentissage

automatique et I’apprentissage profond s’évoquera.

Chapitre 1l : Caractérisation des réservoirs pétroliers par la numérisation des relatives roches en
vue d’une éventuelle exploration pétroli¢re : état de 1’art.

Au long du chapitre I, nous exposerons un état de 1’art sur ce domaine de recherche d’actualité,

a savoir, la caractérisation des réservoirs pétrolier pour une fructueuse exploration petroliére.
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Chapitre 111 : Problématique tirée et approche proposée .

Le chapitre 111 est consacré a la problématique tirée dans le domaine de 1’exploration pétroliere,

dans ce sens, nous soulignerons la problématique extraite.
Chapitre 1V : Outils utilisés et expérimentations
Le chapitre 1V est dédié a 1’évaluation des résultats obtenus, évidemment une discussion des

résultats est prévue.

Nous acheverons ce mémoire par une conclusion générale et des perspectives.



Chapitre I :

Concepts de I'analyse d'image, de la vision par
ordinateur et initiation aux paradigmes majeures de
'intelligence artificielle: |'apprentissage
automatique et I'apprentissage profond
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1.1 Introduction

La vision par ordinateur est un ensemble de technologies d'intelligence artificielle (matérielles et
logicielles) qui permettent aux ordinateurs de "regarder" comment les humains fonctionnent et
d'extraire des données linguistiquement pertinentes a partir d'images ou de vidéos. C'est donc un
ensemble d'équipements qui permet a un ordinateur de se pencher, notamment pour comprendre

son environnement et en extraire des résultats [5].

L'intelligence artificielle (IA) est un ensemble de technologies capables de dialoguer avec
l'intelligence et d'effectuer automatiquement des taches de compréhension, et de prise de
décision. Ces technologies bénéficient notamment de l'informatique, de ['¢lectronique, des

mathématiques (en particulier des statistiques), des neurosciences et des sciences cognitives [6].

On distingue généralement au moins trois types d'apprentissage automatique : l'apprentissage

automatique (via le renforcement), 'apprentissage supervis¢ et 1'apprentissage non supervisé [5].

L'apprentissage automatique est une branche de l'intelligence artificielle (IA). Ce domaine
d'¢tude permet d'extraire des connaissances exploitables et pertinentes a partir de grandes
quantités de données. D'autre part, 'apprentissage profond ou apprentissage en profondeur est
l'une des principales techniques d'apprentissage automatique, et il consiste en un algorithme
d'abstraction de haut niveau qui permet de modéliser des données a partir de grands ensembles

de données acquises [5].

A noter que le deep learning est une branche du machine learning basée sur les réseaux de
neurones artificiels (ANN). Ces réseaux ont été exploités en apprentissage supervisé et non

supervisé [7].

Commencons ce chapitre car il détaille les différents concepts liés a l'analyse d'images et a la
vision par ordinateur, en particulier les nouvelles orientations de 1'apprentissage automatique et

de l'apprentissage en profondeur.
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1.2 Vision par ordinateur

La vision par ordinateur est une technologie qui permet & une machine de comprendre et
d'analyser des images et des vidéos. Elle utilise des algorithmes qui explorent différentes facettes
de l'image telles que la couleur, la texture, la forme et la profondeur pour extraire des
caractéristiques utiles. Elle peut étre utilisée dans de nombreux domaines tels que les véhicules
autonomes, la surveillance de la sécurité, la médecine, l'agriculture, la robotique et les jeux
vidéo. Elle permet également la création d'interfaces homme-machine innovantes, telles que les
systémes de reconnaissance de gestes et de mouvements. Les progrés récents dans l'intelligence
artificielle, en particulier en apprentissage automatique, ont conduit a des développements encore
plus avancés en matiére de vision par ordinateur, ouvrant ¢galement la voie a des applications
améliorées de la réalité augmentée, reconnaissance d'objets, estimation de position 3D,

estimation de mouvement, servo visuel, modélisation de scéne [8].

Une vision par ordinateur de niveau supérieur, du point de vue de l'ingénierie, commence a
automatiser les tdches pouvant étre effectuées par une machine [9]. La vision par ordinateur
concerne l'extraction, l'analyse et la compréhension de l'information. La vision a ses propres

objectifs [10] [11]:

e Organisation du contenu a traiter dans la vision par ordinateur :
l'organisation du contenu est la maniére dont le contenu est structuré et disposé pour permettre
une compréhension claire et facile. Pour organiser efficacement un contenu, voici quelques

¢léments a considérer :

1. Objectif de l'organisation : définissez clairement l'objectif du contenu pour déterminer la

structure appropriée.

2. Titres et sous-titres : utilisez des titres et des sous-titres pertinents pour diviser le contenu en

sections distinctes.

3. Visuels : utilisez des images, des graphiques, des tableaux et d'autres visuels pour améliorer la

compréhension du contenu.

4. Hiérarchie : utilisez une hiérarchie claire pour les informations les plus importantes.
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5. Call-to-action : incluez un appel a l'action clair pour guider les lecteurs vers leur prochaine

étape.

6. Formatage : utilisez une mise en forme cohérente pour rendre le contenu facile a lire et

agréable a I'ceil.

7. Navigation : utilisez une navigation facile a suivre pour permettre aux utilisateurs de trouver

rapidement les informations dont ils ont besoin.

En fin de compte, l'organisation du contenu dépendra du type de contenu et du public cible. II est
important d'optimiser 1'organisation pour répondre aux besoins des utilisateurs et permettre une

expérience de lecture agréable et engagée [12].

e [Extraction de texte : La fonctionnalité d'extraction de texte consiste a extraire
automatiquement le contenu textuel d'un fichier numérique, tel qu'une image, un PDF ou un
document scanné. L'extraction de texte utilise des algorithmes de reconnaissance optique de
caracteres (OCR) pour identifier les caractéres dans la zone de texte de 1'image et les transformer
en texte numérique qui peut étre modifi¢ et stocké. Cette fonction peut étre utile pour les
entreprises qui numeérisent régulierement des documents papier ou pour les éditeurs de contenu

qui utilisent des images de texte pour retranscrire des informations [13].

e Réalité augmentée : La réalité augmentée est une technologie qui consiste a superposer
des €éléments virtuels, tels que des images, des vidéos ou des animations, sur la perception en
temps réel du monde réel par I'utilisateur, en temps réel. Elle utilise des dispositifs électroniques,
comme des smartphones ou des lunettes intelligentes, qui permettent de visualiser les éléments
virtuels en les superposant a l'image de la caméra réelle. La réalité augmentée peut étre utilisée
dans de nombreux domaines, tels que le commerce, I'éducation, les jeux vidéo ou l'industrie,
pour créer des expériences interactives et immersives. Elle peut aider les entreprises a présenter

des produits de maniére innovante et a offrir des expériences client uniques [14].

e Agriculture : des images de cultures provenant de satellites, de drones ou d’avions

peuvent étre analysées pour surveiller les récoltes [5].

e Véhicules autonomes : utilisent I’identification et le suivi des objets en temps réel pour

recueillir des informations sur ce qui se passe autour d’elles et se diriger en conséquence [5].
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e Santé : les images capturées par d’autres appareils médicaux peuvent €tre analysées pour
permettre aux médecins d’identifier les problémes et d’effectuer des diagnostics plus rapidement

et avec plus de précision [5].

e Sports : la détection et le suivi des objets sont utilisés pour I’analyse des stratégies et du

jeu [5].

e Fabrication : peut surveiller les machines de fabrication a des fins de maintenance, et

étre utilisée pour surveiller la qualité et ’empaquetage des produits sur une ligne de production

[5].

e Analyse spatiale : le systeme identifie les personnes ou les objets, tels que les voitures

dans un espace et suit leur mouvement au sein de cet espace [5].

¢ Reconnaissance faciale : peut étre appliquée pour identifier les individus [5].

1.3 Analyse d'image

L'analyse d'image est une méthode utilisée pour extraire des informations a partir d'images
numériques. L'objectif principal de cette analyse est de comprendre le contenu de I'image en
termes de formes, de couleurs, de textures, de mouvements. Elle peut étre utilisée dans différents

domaines tels que la médecine, la sécurité, l'industrie, la robotique, et pleins d’autres [15].

Les techniques d'analyse d'image incluent la segmentation, la détection de contours, la
reconnaissance d'objets, la classification, la correspondance, la reconstruction 3D, etc. Ces
techniques sont souvent basées sur des algorithmes de traitement d'images et d'apprentissage

automatique [16].

L'analyse d'image est souvent utilisée pour résoudre des problémes spécifiques tels que la
détection de fraude, la mesure de l'efficacité des campagnes publicitaires, la surveillance des
patients, la détection d'incidents dans les usines, la surveillance des mines. Elle peut également
étre utilisée pour améliorer 'expérience utilisateur dans les applications telles que les réseaux

sociaux, les jeux vidéo [17].
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En résumé, l'analyse d'image est une technique puissante qui permet de traiter et d'extraire des

informations a partir d'images numériques, pour une variété d'applications[18].

1.3.1 Niveaux d'analyse d'image

En analyse d'images, nous distinguons les traitements de bas niveau et les traitements de haut
niveau. Cette distinction est liée au contenu sémantique des entités traitées et extraites de

I'image. L'analyse des images regroupe plusieurs disciplines que 1'on classe en deux catégories :

Analyse de bas niveau : L'analyse de bas niveau d'une image comprend 1'examen des ¢léments
visuels simples qui composent I'image, tels que la couleur, la forme, la texture, le contraste, la
luminosité, la saturation, etc. Cette analyse est généralement la premiére étape de 1'analyse d'une
image et elle permet de décrire les caractéristiques physiques de 1'image. Par exemple, 'analyse
de bas niveau d'une photographie de paysage peut révéler que les tons de couleur dominants sont
verts et bleus, que la texture est granuleuse, que les contrastes lumineux sont élevés et que les
contours sont flous. L'analyse de bas niveau peut également aider a déterminer les styles de
photographie ou les techniques utilisées pour créer l'image. L'analyse de bas niveau est
essentielle pour comprendre comment les ¢léments de 1'i'mage fonctionnent ensemble pour créer
I'ensemble de 1'image. Elle peut aider a comprendre comment 1'image est percue et interprétée
par le spectateur. L'analyse de bas niveau peut €tre utilisée en conjonction avec des analyses de
niveaux supérieurs pour approfondir la compréhension de I'image.[19] [20] [21]. Nous

présentons sur la figure 1.1, quelques traitements de bas niveau d’image.

Figure I. 1 Traitement de bas niveau des images
Analyse de haut niveau: Contrairement a l'analyse de bas niveau qui se concentre

principalement sur les caractéristiques physiques de I'image, l'analyse de haut niveau se

concentre sur la signification et le contexte de 1'mage. Cette analyse implique une analyse plus
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approfondie des éléments de l'image et de leur relation les uns avec les autres.

L'analyse de haut niveau d'une image comprend une analyse sémantique, qui examine la
signification des ¢éléments visuels de l'image. Elle peut également inclure une analyse
symbolique, qui examine les symboles et les métaphores utilisés dans 1'image, ainsi qu'une

analyse narrative, qui examine la facon dont les ¢léments de 1'image racontent une histoire.

Par exemple, l'analyse de haut niveau d'une photographie de guerre peut inclure une analyse
sémantique pour comprendre les messages politiques ou sociaux que l'image transmet. Elle peut
¢galement inclure une analyse narrative pour comprendre l'histoire derriere 1'image et les

personnes impliquées dans le conflit.

L'analyse de haut niveau est importante pour comprendre les messages ou les significations
cachées dans l'image. Elle peut aider a interpréter la signification de 1'image pour les spectateurs
et les aider a comprendre comment I'image est liée a un contexte plus large. L'analyse de haut
niveau est souvent utilisée en conjonction avec l'analyse de bas niveau pour une compréhension

compléte de I’image [22] [23].

1.4 Définition de I’analyse de la texture d'image

L'analyse de la texture est une méthode d'analyse de 1'image qui se concentre sur la structure et la
régularité des motifs présents dans une image. Elle est utilisée pour extraire des informations a

partir des motifs répétitifs, des couleurs, des contrastes et des formes au sein de l'image.

Il existe deux types d'analyses de texture : I'analyse statistique et I'analyse structurelle. L'analyse
statistique est basée sur 1'analyse des parametres statistiques de la texture, tels que la moyenne, la
variance, la corrélation et I'histogramme. L'analyse structurelle quant a elle se concentre sur les
structures géométriques présentes dans 1'image, telles que les textures directionnelles, les textures

de tissage et les textures granulaires.

L'analyse de la texture est utile pour de nombreux domaines tels que la reconnaissance d'images,

la surveillance de l'environnement, 1'imagerie médicale, le contrdle qualité et l'identification de

10
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matériaux. Les résultats de l'analyse de texture peuvent étre utilisés pour la segmentation de

l'image, la classification des objets et la détection de défauts dans des matériaux, entre autres.

En résumé, l'analyse de la texture d'image est une méthode d'analyse qui se concentre sur la
structure et la régularit¢ des motifs présents dans limage. Elle est utilisée dans différents
domaines pour extraire des informations utiles a partir des motifs répétitifs, des couleurs, des

contrastes et des formes au sein de l'image. [24][25].

Nous présentons sur la figure suivantes divers types de texture.
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Figure I. 2 Divers types de texture

Les recherches sur la perception visuelle des textures ont contribué a définir les principaux outils
d’analyse texturale utilisés couramment en traitement d’image. Ces outils peuvent étre classés en

quatre grandes catégories :

Les méthodes reposant sur 1’analyse statistique de I’organisation spatiale des niveaux de gris ont
¢été largement inspirées par les travaux de Julesz. Ces méthodes incluent les matrices de co-

occurrence des niveaux de gris, les fonctions d’autocorrélation et les variogrammes.

Les méthodes dites géométriques ou structurelles visent a caractériser la texture a travers
l'analyse de la distribution de ses primitives et s’inspirent de la théorie des textons. On y retrouve

entre autres les motifs binaires locaux (LBP — Local Binary Patterns).

Les méthodes basées sur le filtrage fréquentiel se référent a la perception multi-fréquentielle de
la vision humaine et font appel a des outils de filtrage tels que la transformée de Fourier, les

filtres de Gabor et les décompositions en ondelettes.

Les méthodes basées sur des modeles cherchent a caractériser statistiquement I’image au moyen
de modeles probabilistes en considérant la texture comme une réalisation d’un processus

aléatoire. Les modeles Markoviens sont couramment utilisés pour la mod¢lisation de la texture.

11
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Nous retrouvons parmi ceux-ci le modéle binomial utilisé pour la synthése de textures ou le

modele de Gibbs pour la segmentation de textures [26].

1.5 Paradigmes de I'apprentissage automatique et l'apprentissage profond

Tout d’abord, il est a noter que les nouvelles tendances montrent que l'apprentissage automatique
et l'apprentissage profond ne cessent d'évoluer pour fournir des solutions plus rapides, plus

précises et plus efficaces. [27] [28].

I.5.1 Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (ou Machine Learning en anglais) est une branche de l'intelligence
artificielle qui permet aux ordinateurs d'apprendre a partir de données et d'expériences passées,
sans étre explicitement programmés pour chaque tiche. Cette technique consiste a entrainer un
algorithme sur un jeu de données afin que ce dernier puisse apprendre a prendre des décisions, a

réaliser des prédictions et a effectuer des taches spécifiques.

L'apprentissage automatique peut étre divisé en trois catégories principales :

1. L'apprentissage supervisé : les algorithmes apprennent a partir de données pré-étiquetées et
sont entrainés a prédire des sorties pour de nouvelles entrées. Par exemple, un algorithme
pourrait apprendre a prédire le prix des maisons en fonction de leur taille, de leur emplacement et

d'autres facteurs.

2. L'apprentissage non supervisé : les algorithmes apprennent a partir de données qui ne sont pas
étiquetées et sont entrainés pour découvrir des structures ou des modeles cachés dans les
données. Par exemple, on pourrait utiliser l'apprentissage non supervisé pour regrouper les

clients en segments similaires en fonction de leur comportement d'achat.

3. L'apprentissage par renforcement : les algorithmes apprennent a partir d'expériences et de
récompenses. L'algorithme recoit une récompense pour les actions positives qui meénent a un
résultat désiré et est puni pour les actions négatives. Par exemple, on pourrait utiliser
l'apprentissage par renforcement pour entrainer un algorithme pour jouer au jeu de go en le

faisant jouer contre lui-méme et en le récompensant pour les victoires.
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L'apprentissage automatique est utilisé dans de nombreux domaines tels que la reconnaissance
d'image, la reconnaissance vocale, la prédiction de maladies, la détection de fraudes et la

prédiction du comportement des clients. [27] [29].
Nous distinguons plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique :
Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont un type particulier d'algorithme d'apprentissage automatique
inspiré du fonctionnement du cerveau. Il se compose d'un grand nombre de neurones artificiels
interconnectés. Chacun de ces necurones artificiels recoit une entrée, utilise des fonctions
mathématiques pour traiter ces données et transmet des informations a d'autres neurones via des

connexions. Cela simule le comportement des neurones dans le cerveau.

Les réseaux de neurones peuvent &tre utilisés pour résoudre des problemes tels que la
reconnaissance d'images, la reconnaissance vocale, l'analyse des sentiments et la traduction
automatique. Il existe de nombreux types de réseaux de neurones, chacun présentant des
avantages et des inconvénients en fonction du type de probléme qu'ils résolvent. Les deux types

de réseaux de neurones les plus courants sont :
* Réseau neuronal d'anticipation

Les informations circulent de l'entrée a la sortie du réseau sans boucles de rétroaction.
Ces réseaux sont couramment utilisés pour la classification des données et le

traitement du signal.
» La deuxiéme Réseau de neurones itératif

Ces réseaux ont des boucles de rétroaction qui peuvent considérer leur historique
d'entrée et produire une sortie qui est fonction de I'état interne du réseau. Ils sont
souvent utilisés pour des taches continues telles que la reconnaissance de texte et la

prédiction de séquence.

* Les réseaux de neurones sont populaires dans la communauté de l'apprentissage
automatique car ils peuvent apprendre des modeles complexes a partir de données

brutes et fournir des prédictions précises pour de nombreux types de problémes. [30].
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Les neurones sont organisés en couches successives comme indiqué sur la figure 1.3, a savoir,
une couche d’entrée qui représente les données, des couches cachées qui représentent des

résultats d’analyse intermédiaires et une couche de sortie qui représente le résultat [10].

Figure I. 3 Exemple d’un réseau de neurones
Chaque neurone a son propre état interne interprété par la fonction d’activation comme
mentionné sur la figure [.4. Il envoie son activation aux autres neurones sous forme de signaux.

La connexion entre les neurones est réalisée via des liens orientés et pondérés [31].

 J
~
A J
Hl-(‘

Figure I. 4 Le neurone avec une seule sortie

Le neurone Y recoit les entrées de X 1, X2 et X 3 qui ont comme valeurs de sortie x 1, x2 et
x 3. Les poids des liens de connexion de X1, X2 et X3 sont wl, w2 et w3. La valeur
d’entrée de neurone Y est: y =w Ix 1 +w2x2 + w3x 3. Le signal de sortic y est déterminée

par la fonction d’activation (y ).
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Les réseaux de neurones sont caractérisés par 1’architecture (1’organisation des neurones),
I’apprentissage (méthode de détermination des poids de connexions), et par leur fonction

d’activation [32].

Un neurone artificiel regoit des entrées de certains autres neurones ou d’une source externe ayant
des valeurs numériques x1, x2, ..xn auxquels il est connecté par des synapses et calcule une
sortie y. Chaque entrée xi a un poids associé wi, qui est attribué en fonction de son importance
relative par rapport aux autres entrées. La valeur d’entrée x du neurone correspond a la somme
pondérée de ses entrées en ajoutant une autre entrée ayant un poids b appelé biais. Ensuite, le

neurone applique une fonction f sur cette somme [33].

Les réseaux de neurones sont souvent classifiés en deux architectures : les réseaux de neurone
avec un seul niveau et multi-niveaux. Le nombre de niveaux est calculé sans prendre en

considération les unités [34].

Perceptron monocouche : Il s’agit d’un réseau de neurones propagation avant le plus simple qui
contient une couche cachée [35]. Les neurones de la couche d'entrée doivent uniquement passer
et distribuer les entrées et ne pas effectuer de calcul comme. Ainsi, la seule vraie couche de
neurones est celle de droite. Chacune des entrées X |, X, ... X n est connectée a chaque neurone
de la couche de sortie a travers le poids de lien. Comme chaque valeur des sorties Y 1, Y, ... Y »

est calculée a partir du méme ensemble de valeurs d'entrée, chaque sortie est modifiée en

fonction des poids de liens [36].

Perceptrons multicouches : Il comporte une ou plusieurs couches cachées. En effet, ce type a
perceptrons multicouches est le plus appliqué en littérature car ils sont plus utiles que les

perceptrons monocouches dans les travaux actuels.

Nous exposons sur la figure 1.5 un réseau de neurones multi-niveaux. Dans cette structure, les
nceuds d'entrée transmettent les informations aux unités dans la premiére couche masquée, puis

les sorties de la premiere couche masquée sont passées a la couche suivante, et ainsi de suite.

Le réseau multi-niveau peut également étre considéré comme une cascade de groupes de réseaux
d’un seul niveau. Le niveau de complexité se traduit par le nombre de réseaux monocouche qui
sont combinés dans ce type de réseau. Le concepteur d'un réseau de neurones devrait considérer

combien de couches cachées sont requises, selon la complexité du calcul [37].
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Figure I. 5 Réseau de neurones multi-niveaux

Les machines a vecteurs de support (SVM)

C’est une famille d'algorithmes d'apprentissage automatique destinés a la classification et a la
régression. Le but des SVM est de créer un hyperplan qui divise les données en deux classes
distinctes. Cet hyperplan est construit pour maximiser la marge entre les exemples de chaque
classe les plus proches, ce qui permet de mieux généraliser les prédictions pour les données qui
n'ont pas été vues pendant l'apprentissage. De nombreux domaines, y compris la reconnaissance
d'images, la classification de texte et la bioinformatique, ont montré que les SVM sont efficaces.
IIs sont également utilisés pour détecter les anomalies, prédire la survie des données médicales et
prédire la croissance du marché boursier. Les SVM sont un outil puissant pour l'analyse de
grandes quantités de données car elles ne sont pas sensibles aux points aberrants et ne sont pas
affectées par la dimensionnalité des données. Cependant, avec des ensembles de données tres
volumineux, leur apprentissage peut étre assez slow et leur interprétation peut étre complexe

[37].

Selon la formule suivante : 1.1, le jeu de données est divisé en deux classes a l'aide d'une droite
appelée hyperplan séparateur, ou w = (wl, w2,..., wn) le vecteur de poids, x = (al, a2,..., an)
l'entrée a classifier et b le biais. Le SVM détermine si xk is un point a classifying en fonction du

signe h(xk).
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Figure I. 6 Probléme de classification a deux classes ou une séparatrice linéaire est possible

Nous introduisons une fonction noyau dans le product scalaire dans le cas ou le probléme n'est
pas linéairement séparable, de sorte que les données subissent une transformation non linéaire
vers un espace de caractéristiques de plus grande dimension. Cela produira une surface de

division non linéaire, comme indiqué sur la figure 1.7.

En théorie, la fonction noyau définit un espace de Hilbert, connu sous le nom d'espace auto-
répliquant et équidistant par transformation non linéaire de l'espace initial, et résout le probléme

linéaire dans cet espace.
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Figure I. 7 Probléeme de classification a deux classes avec une séparatrice non linéaire

Les SVM présentent plusieurs avantages et inconvénients, comme mentionné sur le tableau I.1 :
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Tableau I. 1 Avantages et inconvénients des SVM

Les avantages des SVM Les inconvénients des SVM

Avoir une justification solide. IIs utilisent des fonctions

. ) mathématiques complexes pour la
SVM fonctionne bien sur les bases de q P P

. o . classification.
données de petite dimension.

i ) Les SVM tb det
Vous pouvez spécifier différentes ©s prenneit beaucotp de temps

) lors de la phase de test.
fonctions du noyau.

Les arbres de décision

Les arbres de décision sont des algorithmes d'apprentissage automatique largement utilisés pour
la classification et la régression. Ils fonctionnent en construisant une structure d'arbre ou chaque
nceud représente une question ou une décision basée sur une caractéristique de I'ensemble de
données, et chaque branche représente une réponse possible a cette question. Les arbres de
décision sont construits de mani¢re a minimiser l'incertitude (mesurée par l'entropie ou le gain
d'information) a chaque nceud, de sorte que chaque division de 1'ensemble de données apporte

une amélioration significative dans la qualité de la prédiction.

Les arbres de décision présentent plusieurs avantages, notamment une interprétabilité facile, une
performance élevée pour des ensembles de données de petite & moyenne taille, et une grande
flexibilit¢ dans la manipulation de données qualitatives et quantitatives, mais aussi en ce qu'ils
peuvent traiter des données manquantes sans modification préalable des données. Ils sont
largement utilisés dans des domaines tels que la reconnaissance de formes, la classification de
texte, l'industrie et la finance. Cependant, comme pour tout algorithme d'apprentissage
automatique, une sur-apprentissage peut se produire lorsqu'un arbre est trop complexe, ce qui
peut étre évité en utilisant 1'¢lagage et des techniques de validation croisée pour trouver le

meilleur arbre possible [38].
KNN

KNN (K-Nearest Neighbors) est un algorithme d'apprentissage automatique utilisé pour la

classification ou la régression. Il est basé sur 1'idée de trouver les k points de données les plus

18



Chapitre 1

proches d'un point de données inconnu, puis de prédire la classe ou la valeur de ce point de

données en fonction de la classe ou de la valeur des k voisins les plus proches.

Pour utiliser 1'algorithme ANN, nous devons d'abord définir une métrique de distance pour
mesurer la distance entre deux points de données dans l'espace des caractéristiques. L'algorithme
calcule ensuite la distance entre le point de données inconnu et tous les points de données de
l'ensemble de données d'apprentissage. Ensuite, les k points de données les plus proches sont
sélectionnés et la classe majoritaire ou la moyenne des k points de données les plus proches est

affectée au point de données inconnu.

ANN est un algorithme simple et direct, mais peut étre sensible a la haute dimensionnalité et aux
valeurs aberrantes. Il est couramment utilisé pour la classification de données non linéaires et la

reconnaissance de formes dans des ensembles de données petits a moyens.
Pour trouver la classe des nouveaux cas, 1'algorithme est basé sur le principe suivant :

1- Rechercher les K plus proches voisins de ce nouveau cas et sélectionner le résultat le plus
proche et le plus fréquent parmi les candidats trouvés. Pour affecter un nouvel individu a
une classe, l'algorithme trouve en fait les K plus proches voisins parmi les individus déja
classés. Par conséquent, la personne est affectée a la classe avec le plus grand nombre de
candidats trouvés. Cette méthode utilise deux parametres principaux :

2- Une fonction de similarité pour comparer les individus dans l'espace des caractéristiques
et un nombre K qui détermine le nombre de voisins qui influencent la classification.

3- Un calcul de distance est appliqué pour tester la similarité entre deux vecteurs. Mesure le
degré de différence entre deux vecteurs. Il existe plusieurs types de distance, mais la plus

courante est la distance euclidienne [39].

La Figure 1.8 montre un exemple du principe de classification K-Nearest Neighbors.
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Figure I. 8 Classification basé I'algorithme des K plus proches voisins
Les KNN représentent plusieurs avantages et inconvénients, comme expos¢ sur le tableau 1.2

[26] :

Tableau I. 2 Les avantages et les inconvénients de I'algorithme des KNN

Les avantages des KNN Les inconvénients des KNN

L'algorithme KNN est robuste aux données [Nécessité de déterminer la valeur du nombre

bruitées. de plus proches voisins (parametre k).

La méthode des k plus proches voisins Temps de prédiction trés long car la distance
fonctionne bien lorsque les données sont | pour chaque échantillon doit étre calculée.

volumineuses et incomplétes. , L.
Ce M¢éthode gourmande en mémoire car elle

Cette méthode est I'une des plus simples de nes:essﬁe beaucoup de mémoire pour le
traitement du corpus.

tous les algorithmes d'apprentissage.

automatique.

1.5.2 Apprentissage profound

L'apprentissage profond (ou deep learning) est une branche de l'apprentissage automatique qui
utilise des réseaux de neurones artificiels (RNA) profonds pour apprendre a partir de données.

Les RNA sont des modéles mathématiques inspirés du cerveau humain, composés de couches de
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neurones interconnectées qui apprennent a partir de données et produisent des prévisions ou des

classifications a partir de nouvelles données.

L'apprentissage profond est capable de résoudre des problémes complexes tels que la
reconnaissance d'image, la reconnaissance de parole, la traduction automatique, la génération de
texte, la prédiction de séquences, etc. Cette technique est particulierement efficace pour traiter
des données de grande dimension et pour extraire des informations et des motifs cachés dans les

données.

L'apprentissage profond est appliqué dans de nombreux domaines tels que la médecine, la
finance, la robotique, la publicité, la sécurité, la surveillance, etc. Il est considéré comme 1'une
des technologies les plus prometteuses de l'intelligence artificielle et a révolutionné de nombreux

domaines qui nécessitaient auparavant un traitement manuel ou semi-automatique de données.

Les progres de 'apprentissage profond ont fait une révolution notamment grace a I'augmentation

de la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de données ou le "Big

Data" [40].
Dans ce qui suit, nous allons évoquer quelques modéeles de 1’apprentissage profond :

Réseaux de neurone a convolution (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ou ConvNets en anglais) sont une architecture
particulicre de réseaux de neurones artificiels, particuliérement adaptés a la vision par ordinateur
(traitement d'image). Il utilise une série de filtres (convolutions) appliqués a I'image pour
permettre de voir des motifs et des structures a différentes échelles. Cette approche permet aux
CNN de détecter des caractéristiques visuelles trés complexes dans des images telles que des

formes, des contours, des textures et des objets.

Les CNN sont largement utilisés dans de nombreuses applications liées a I'image telles que la
détection d'objets, la reconnaissance faciale, la segmentation d'images, la reconnaissance de
gestes et la classification vidéo. Il a également des applications dans d'autres domaines tels que
la reconnaissance vocale, les propriétés de texte et la génération de texte. Les réseaux de
neurones convolutifs révolutionnent 1'imagerie numérique, offrant une précision sans précédent
pour un large éventail de taches, permettant des applications telles que les voitures autonomes,

les drones et la vidéosurveillance.

21



Chapitre 1

La création d'un nouveau réseau de neurones convolutifs est coliteuse en termes d'expertise, de
matériel et de quantité de données annotées requises [41]. En pratique, les couches suivantes

doivent étre présentes :
Couches de convolution, de pooling et entie¢rement connectées comme décrit dans la Figurel.9.

Fully-connected 1

pooled
feature maps pooled  featuremaps foature maps
feature maps

ply|x)

rl

II-_IT—r"r
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000000 ®

Outputs
Input

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

Figure 1. 9 Architecture générale d’un réseau de neurones convolutif.

1- Couche de convolution

Une couche de convolution est une couche de traitement dans un réseau de neurones
convolutionnel (CNN) qui applique des filtres de convolution pour extraire des caractéristiques
d'une image ou d'une séquence de données. Les filtres de convolution sont des matrices de poids
qui sont appliquées sur une fenétre de pixels de l'entrée et qui sont utilisées pour produire des
cartes de caractéristiques qui représentent les motifs présents dans l'entrée. Cette couche est tres

utile pour la reconnaissance d'images, de sons ou des signaux.

La Figure 1.10 montre un exemple de conv2d.
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Figure I. 10 Exemple de conv2d

La couche de convolution va opérer sur une image en 3 dimensions, qui a donc une longueur,
largeur et profondeur, la profondeur peut étre égale 0 dans le cas ou I’image est en noir et blanc,
sinon égale a 3 si elle est en couleur (RGB), en d’autres termes notre image est soit une matrice 2
dimensions si elle est en noir et blanc, soit un bloc a 3 dimensions si ¢clle est en couleurs. Nous

présentons sur la figure 1.11, une convolution avec un pas de 2.

Figure I. 11 Convolution avec un noyau de taille 3*3 et un pas de 2

La couche de convolution est le bloc de construction de Trois parametres permettent de

dimensionner le volume de la couche de convolution :
Profondeur : de la couche est le nombre de neurones associés a un méme champ récepteur.

Le pas : controle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, plus les champs

récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand.

La marge (2 0) ou zero padding : la dimension spatiale du volume de sortie. En particulier, il

est parfois souhaitable de conserver la méme surface que celle du volume d’entrée [41].
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2- Couche de pooling

Une couche de pooling est une couche de traitement dans un réseau de neurones convolutionnel
(CNN) qui réduit la taille des cartes de caractéristiques générées par les couches de convolution
précédentes. Elle est utilisée pour réduire la dimensionnalité des données et aider a prévenir le
surapprentissage. Cette couche fonctionne en appliquant une fonction de pooling, comme la
moyenne ou le maximum, sur une fenétre de pixels de I'entrée. Cette opération permet de garder
les caractéristiques les plus importantes tout en réduisant la taille des données. La couche de
pooling est souvent suivie d'une couche de convolution pour extraire davantage de

caractéristiques

Le pooling max est quant a lui efficace lorsque I’on veut détecter des signaux forts, comme des
objets par exemple, de plus il permet au modele d’étre invariant aux translations. Apres cette
¢tape de sous-échantillonnage nous obtenons une featuremap qui est définie comme démontré

sur la figure 1.12 [42] :

Single depth slice
1 0 2 3

4 6 6 8
3 1 1 0 3 4
1 2 2 4

v

Y

Figure I. 12 Exemple d’'un Maxpooling
Le average pooling ou la sortie est la moyenne des valeurs du patch d'entrée. En effet, méme si
initialement 1'average pooling était souvent utilisé il s'est avéré que le max-pooling était plus
efficace car celui-ci augmente plus significativement l'importance des activations fortes. Nous

présentons sur la figure .13, un exemple de I’average pooling.
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Figure I. 13 Exemple de I'average pooling

La couche de correction ReLU (Rectified Linear Unit) est une couche de réseau de neurones

artificiels qui applique une fonction d'activation non linéaire aux valeurs d'entrée.

L'entrée de cette couche peut étre une valeur scalaire ou un vecteur. La sortie de cette couche est

égale a l'entrée transformée par la fonction ReLU qui est

exposée sur la figure 1.14, en

appliquant le maximum entre O et la valeur d'entrée. Cette fonction est souvent utilisée dans les

réseaux de neurones profonds, car elle est simple et rapide a calculer, mais aussi parce qu'elle a

des propriétés de régularisation qui aident a éviter le surapprentissage. La fonction ReLU

conserve les valeurs positives et les méne directement a la sortie, et met a zéro les valeurs

négatives, supprimant ainsi les anomalies qui pourraient empécher le réseau de converger [43].

b

2
=X
- y
y=0
I I I 1
0
2 -1 1 2

Figure I. 14 Allure de la function ReLU
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4- Couche entiérement connectée

Une couche entiérement connectée est une couche de réseau de neurones artificiels ou chaque
neurone de la couche est connecté a tous les neurones de la couche précédente et de la couche
suivante. Cela signifie que chaque entrée est liée avec chaque sortie, et que toutes les sorties sont

prises en compte pour chaque sortie de la couche .

\

Chaque neurone de la couche est associ¢ a un poids et un biais qui sont ajustés lors de
l'entrainement du réseau neuronal pour améliorer la précision de la prédiction. Ces poids et biais
sont utilisés pour mettre a 1'échelle et translater les entrées avant de les passer a la fonction

d'activation de la couche.

Les couches entiérement connectées sont souvent utilisées dans les réseaux de neurones profonds
pour des taches de classification ou de régression ou le modéle doit apprendre a partir de toutes

les caractéristiques des données [44].

1.6 Définition de quelques modéles des réseaux de neurone convolutifs

1.6.1 U-NET

U-Net est une architecture d'apprentissage en profondeur couramment utilisée pour les taches de
segmentation dimages dans l'analyse d'images médicales. Développé par Ronneberger et al. Je
suggere. Il a été introduit en 2015 et est depuis devenu l'une des architectures les plus populaires

pour l'analyse d'images biomédicales.

Cette architecture se compose d'une passe de contraction responsable de la collecte des
informations contextuelles et d'une passe d'expansion responsable de la localisation précise. Une
passe de réduction consiste en une série de couches convolutives suivies de couches de
regroupement maximum pour réduire 1'échelle de I'image et augmenter le champ récepteur. La
passe d'amélioration consiste en une série de couches de suréchantillonnage suivies de couches

de convolution pour augmenter la résolution de l'image et affiner la segmentation.

U-Net inclut également des connexions de saut entre les chemins réduits et étendus comme

mentionné sur la figure 1.15, permettant aux modeles d'utiliser des informations contextuelles
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locales et globales tout en conservant des détails précis. Cela le rend particulierement efficace
pour segmenter des images avec des structures complexes telles que : B. Organes dans les
images médicales. Dans l'ensemble, U-Net s'est avéré excellent dans diverses taches de
segmentation d'images médicales, et son architecture a été adaptée et étendue a d'autres

domaines tels que la vision par ordinateur et le traitement du langage naturel.
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Figure I. 15 Architecture du modele U-NET

VGG-16 est une architecture de réseau de neurones a convolution profonde qui a été proposée
par des chercheurs du Visual Geometry Group (VGG) de 1'Université d'Oxford en 2014. 11 s'agit
d'une architecture de réseau de neurones largement utilisée pour les applications de vision par

ordinateur, telles que la classification d'images, l'objet détection et segmentation.

VGG-16 est composé de 16 couches convolutives et dun ensemble de couches entierement
connectées, qui constituent ses couches de classification. Les 13 premieres couches utilisent des
filtres de convolution 3x3, tandis que les trois derniéres couches utilisent des filtres de
convolution 1x1. Toutes les couches convolutives sont suivies d'une fonction d'activation de
I'unité linéaire rectifiée (ReLU) et d'une couche de regroupement 2x2 max, ce qui réduit les

dimensions spatiales des cartes d'entités et augmente leur profondeur.
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L'architecture du VGG-16 est simple et directe, ce qui le rend facile a comprendre et a mettre en
ceuvre. Il est également évolutif, ce qui signifie qu'il peut étre étendu a des architectures plus
profondes et plus larges. En fait, VGG-19 est une extension de VGG-16, qui a 19 couches

convolutionnelles.

VGG-16 a obtenu d'excellents résultats dans le ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) 2014, ou il a été utilisé pour la classification des images. Le mode¢le a
atteint un taux d'erreur de 6,67 %, ce qui représente une amélioration significative par rapport
aux performances de pointe précédentes. Depuis lors, VGG-16 est devenu une architecture de
référence pour les applications de vision par ordinateur et a été largement utilisé pour diverses

taches, telles que l'apprentissage par transfert, I'extraction de caractéristiques et le réglage fin.

L'architecture de VGG-16 est illustrée par les schémas de la figure [45].
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softmax

Figure I. 16 Architecture de VGG-16

[.6.3 ResNet

ResNet est une architecture de réseau de neurones profonds qui a ¢été introduite par des
chercheurs de Microsoft Research en 2015. Il signifie « Réseaux résiduels » et est congu pour
résoudre le probléme de la disparition des gradients dans les réseaux de neurones profonds, ou
les gradients deviennent trés petits & mesure qu'ils se propagent a travers le réseau pendant la

formation.
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L'innovation clé de ResNet est 'utilisation de connexions résiduelles, qui permettent au réseau
d'apprendre des mappages résiduels au lieu d'un mappage direct. Une connexion résiduelle saute
une ou plusieurs couches du réseau et ajoute la sortie des couches sautées a la sortie des couches
suivantes. De cette fagon, le réseau peut apprendre des mappages résiduels, plus faciles a

optimiser et éviter le probleéme des gradients de fuite.

L'architecture ResNet se compose d'une série de blocs résiduels, chaque bloc étant composé de
plusieurs couches convolutionnelles, de couches de normalisation par lots, de fonctions
d'activation ReLU et de connexions de raccourci. Les connexions de raccourci permettent au
réseau d'apprendre le mappage résiduel en propageant le gradient vers l'arriére a travers les

couches ignorées.

ResNet est une architecture tres profonde, avec jusqu'a 152 couches dans la plus grande version.

Malgré sa profondeur, ResNet a atteint des performances de pointe sur diverses taches de vision

par ordinateur, telles que la classification d'images, la détection d'objets et la segmentation. Il a
¢été largement adopté dans les universités et l'industrie et est devenu une architecture standard

pour de nombreuses taches de vision par ordinateur. [46].

architecture of Inception-ResNet 1

(b) architecture of Inception-ResNet v2
Figure I. 17 Bloc convolutif résiduel

Le but principal de cette architecture est de résoudre le probléme de dégradation de gradient. Ce
probléme apparait dans les réseaux trés profonds, ou la précision commence a étre saturée
ensuite dégrade rapidement a cause de la diminution des valeurs des gradients. Afin de résoudre

ce probléme, les blocs résiduels ont été introduits.
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1.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons fourni une présentation détaillée des principaux piliers de l'analyse
d'images et de la vision par ordinateur, en particulier le machine learning et le deep learning.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons un état de 1’art sur la caractérisation des réservoirs
pétroliers. En effet, nous allons renforcer l'application de l'intelligence artificielle et de ses

modeles pour la détection et l'exploration pétroliere afin de tirer le meilleur parti de cette richesse
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II.1 Introduction

A travers ce chapitre, nous détaillerons la problématique de recherche désignant
I’implémentation d’une approche de caractérisation des réservoirs pétroliers par 1’analyse

numérique des roches pour une éventuelle exploration pétrolicre.
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I1.2 Problématique et plan d’actions

Nous présentons sur la figure II.1, ’architecture générale de 1’approche proposée.

X-ray
microtomography

Reconstructio Secmentation

Simulation

Figure Il. 1 Architecture générale de I'approche proposée.

L'analyse numérique des roches est devenue une technologie de plus en plus importante pour
I'industrie pétroliere ainsi que gaziére et la recherche fondamentale sur les milieux poreux. Pour
I’analyse numérique des roches, un échantillon de roche est initialement scanné par micro-
tomographie (micro-CT) pour générer une image 3D a partir de laquelle des simulations
d'écoulements monophasiques ou polyphasiques sont effectuées pour obtenir des résultats pétro-
physiques [47]. Nous allons extraire quelques points problématiques dans ce domaine intéressant
comme suit :

1- En général, les mesures en laboratoire ne permettent pas d'obtenir des informations
détaillées sur la structure des pores a I'échelle microscopique, en raison de la petite taille
des échantillons, qui est facteur le plus important régissant le comportement physique de
I’échantillon de roche. En particulier, dans les roches carbonatées, la distribution
complexe pore-gorge a un grand impact sur la détermination des propriétés de la roche et
complique I'évaluation du réservoir [48]. D’autre part, les échantillons de gres sont
prédominants, qui ont tendance a posséder des différences relativement nettes dans
I'échelle de gris (pore, un peu d'argile, de quartz, de pyrite) de sorte que certains

minéraux et les phases peuvent étre facilement segmentées par des méthodes
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traditionnelles [48]. Pour ces types de minéraux/phases, les avantages de l'utilisation de
méthodes d'apprentissage automatique deviennent incrémentiels.

Un autre defi impliqué dans la caractérisation des systémes de carbonate est les fractures
de réservoir, qui contrélent les réservoirs dans les derniers stades de la dolomitisation
[61]. Ce processus crée une faible porosité de la matrice en créant davantage de fractures
croisées qui permettent aux hydrocarbures de s'accumuler et de se déplacer. Ainsi, le
processus de fracture transforme les réservoirs denses conventionnels en réservoirs
fracturés non conventionnels avec une productivité potentiellement plus élevee. I
convient de noter qu'une diminution de la perméabilité du réservoir avec la diminution de
la pression du réservoir a été constatée par de nombreux chercheurs dans le domaine de la
géomécanique pétroliére et gaziere et s'explique par la déformation de l'espace vide.
L'aspect clé des études de cas présentées dans cet article est de tenter d'établir une
relation entre les caractéristiques des réservoirs obtenues a partir des études de carottes et
celles identifiées a partir des essais de puits. De plus, le défi de transférer les résultats
d'études réalisées dans un certain ensemble de conditions & d'autres, sur la seule base de
similitudes dans leurs principales caractéristiques géologiques et physiques, n'est pas
résolu et mérite une étude plus approfondie. Des études scientifiques basées sur I'analyse
de carottes, y compris la tomographie et la microscopie électronique, sont présentées dans
de nombreux travaux antérieurs. Cependant, toutes ces études caractérisent les propriétés
du réservoir a I'état statique, c'est-a-dire dans la période initiale de son exploitation [61].
Souvent, les caractéristiques a I'échelle des pores telles que la porosité et les
perméabilités obtenues aprés simulation numerique a I'échelle des pores sur différentes
images 3D segmentées sont comparées aux valeurs dérivées expérimentalement. 1l est
crucial de valider l'algorithme de segmentation avec des mesures en laboratoire pour
savoir si I'image segmentée est une « vraie » représentation de la structure des pores.
Globalement, le choix de I'algorithme est soumis & la résolution de I'image, le bruit, les
artefacts d'imagerie, le type de support poreux et plusieurs parametres choisis par
I'utilisateur [55].

Pour toute étude basée technologie numérique des roches, la segmentation est une étape
critique qui peut avoir une profonde influence sur les résultats. Cependant, elle repose sur

des paramétres sélectionnés par l'utilisateur qui peuvent fournir des résultats subjectifs

34



Chapitre 11

[47]. En effet, les méthodes de segmentation d'image conventionnelles dépendent des
parameétres sélectionnés par l'utilisateur, citons I’exemple de 1’approche Otsus que nous
avons exposeé au chapitre 2. En outre, ces approches peuvent prendre du temps.

6- Outre les difficultés a obtenir simplement suffisamment de données pour certaines taches
telles que la segmentation, un probléme qui afflige tous les aspects de l'apprentissage en
profondeur a I'échelle des pores est le manque de bases de données standards de référence
spécialement concus [48]. Certains efforts préliminaires ont été déployés pour créer de
tels ensembles de données, mais cela n'a pas couvert toutes les taches telles que la
segmentation et la prédiction pétrophysique. Certains ensembles de données de référence
sont disponibles pour la simulation d'écoulement dans des milieux poreux, mais n‘ont pas
encore été appliqués a des applications d'apprentissage en profondeur. Des efforts doivent
étre faits pour créer de tels ensembles de données qui évoluent chaque année avec les
progres de l'apprentissage en profondeur.

7- Une limitation importante des outils disponibles utilisés pour I'estimation de la
perméabilité est les exigences de calcul élevées. Les simulations a grande échelle peuvent
prendre des jours et nécessitent souvent l'utilisation de grappes d'ordinateurs. De plus, les
contraintes des besoins en mémoire limitent la taille des échantillons de données.

8- L'un des principaux défis pour I'utilisation de I'apprentissage automatique supervisé pour
les images micro-CT de roche est le manque de « ground truth ». Un étiquetage manuel
au pixel pres d'un ensemble de données 3D suffisamment volumineux prendrait beaucoup
trop de temps, tout en utilisant des images a résolution beaucoup plus élevée [49]. De
plus, rassembler une collection suffisamment représentative de tous les types
d'échantillons divers est une tache exigeante. Ainsi, pour presque tous les échantillons de
roche naturelle, la porosité numérique seraient inférieurs a ceux mesurés en laboratoire.
De plus, ces images sont généralement prises sur des échantillons beaucoup plus petits
que ceux utilisés pour les mesures en laboratoire, ce qui permet une comparaison directe
des valeurs de porosité difficile.

Une fois avoir extraits les points problématiques ci-dessus, nous présentons quelques points
d’action dans ce sens comme suit :

1- Nous réaliserons une etude préliminaire sur lI'imagerie micro-CT des roches poreuses ou

une série d'images micro-CT sur des roches de gres, de carbonate et de granite ont été
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acquis lors de ce projet dans le cadre de la société Sonatrach. En effet, nous
développerons une méthodologie pour extraire les réseaux de pores a partir de 1’image
3D ou I'ultime but est la détermination précise des paramétres pétrophysiques et des
propriétés d'‘écoulement dans les médias poreux. Cette exploration est importante non
seulement en génie pétroliere, mais aussi en hydrologie et génie environnementale ou de
telles propriétés macroscopiques comme la perméabilité relative qui est nécessaires pour
modéliser le transport de fluide se produisant dans les productions d’hydrocarbures [2]
ainsi que la perméabilité absolue désignant a son tour une propriété pétrophysique de
base [48].

Pour contourner le probleme de la segmentation basée méthodes conventionnelles, nous
proposons un réseau de neurones convolutifs (CNN) qui, une fois formé, pourra étre
utiliseé pour réduire le biais de l'utilisateur associé a la segmentation des images. En effet,
il a été démontré que les CNN utilisés pour la segmentation atténuent ces problémes de
[48] : @) le biais inhérent & la segmentation, b) la sensibilité élevée a la modélisation
physique et ¢) l'augmentation de la difficulté a segmenter les images bruitées. Une fois
formé sur ces données, le CNN fournit également une maniére cohérente de traiter les
données plut6t que des méthodes traditionnelles semi-automatiques ou chaque image peut
étre traitée avec différents paramétres conduisant a des erreurs incohérentes.

L'un des principaux défis de I’apprentissage automatique est la disponibilité des données
d’entrainement. Les images a 1'échelle des pores sont générées dans des laboratoires
spécialisés, jusqu'a récemment, elles étaient principalement conservées dans des dépots
privés. L'introduction du portail «the Digital Rocks Portal » a facilité certaines des
études. Néanmoins, de nombreuses études basées CNN a super résolution ont utilisé des
exemples générés synthétiquement, ce qui peut entrainer une perte de précision dans les
tests et l'utilisation. En outre, le « ground truth » doit étre segmenté avec précision pour
générer une prédiction CNN raisonnable. Diverses techniques utilisent la segmentation
manuelle a cette fin [48].

Il a été démontré que les performances de U-nets 2D et 3D sont approximativement égal
[49]. Ceci pourrait étre lié aux restrictions, imposées au modeéle 3D, pour limiter le colt
de calcul. Ce phénomene peut s'expliquer par la faible profondeur du modele 3D et la

taille relativement petite du cube 3D utilisé pour la formation et inférence. Dans ce sens,
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nous réaliserons la segmentation par le modéle U-net. En outre, nous considérons les
cubes ainsi que les cylindres du fait que la technique des cylindres offre une nouvelle
facon de dériver la structure détaillée des pores des roches réservoirs, et en conséquence
elle peut combler le manque de mesures de laboratoire mentionné auparavant.

5- Nous avons utilisé 1'algorithme de maximal ball pour I’extraction du réseau poreux vu
qu’il peut étre utilisé pour analyser un large éventail de matériaux poreux avec différentes
tailles et formes de pores. Il est également relativement efficace et peut étre appliqué a
des images a grande échelle de matériaux poreux. Dans I'ensemble, cet algorithme est un
outil utile pour caractériser la structure poreuse des matériaux poreux et peut fournir des
informations précieuses sur leurs propriétés physiques et de transport. En effet, il présente
un élément de base pour les pores et gorges converties a partir des voxels dans le vide
[48] ou nous aurons un réseau de pores capturant les positions et les tailles des pores et

gorges ainsi que leur connectivité.

I1.3 Segmentation des roches basée U-net

11.3.1 Base de données utilisée

Nous mentionnons sur la figure 11.2 quelques roches.

(@)
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Figure Il. 2 Exemples de roches de la basa de données utilisée ol en a : des roches carbonatée, en b : des roches de gres et en
c : des roches de granite.

Ces roches ont été imagée en 2d et en 3d a la « Direction Laboratoire & Carothéque Centrale
HMD Sonatrach ». Département : Laboratoire & Carotheque Centrale. Service : Imagerie et CT-
Scaning.

Mentionnons que nous avons également utilisé des roches durant 1’élaboration de notre travail a
partir de la base de données « A Super Resolution Dataset of Digital Rocks (DRSRD1) :
Sandstone and Carbonate » [50]. Cet ensemble de données comprend des tranches 2D organisées
et des volumes 3D de grés de Bentheimer [provenant en interne de I'UNSW] et de carbonate
d'Estaillades, imagés a une résolution de 3,8 et 3,1 microns respectivement.

Nous présentons sur la figure I11.3 une roche carbonatée, son masque en niveau de gris pour une
meilleure visualisation 3d, une image 2d du masque binaire et ceci pour les 2 cas que nous avons
analys¢ durant ce travail : 1’échantillon du cylindre et I’échantillon de cube pour la

caractérisation.
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Figure Il. 3 Roche carbonatée : en haut, son masque en niveau de gris pour une meilleure visualisation 3d, une image 2d du
masque binaire pour le cas du cylindre tandis qu’en bas, nous considérons I'échantillon cube, son masque en niveau de gris
pour une meilleure visualisation 3d, une image 2d du masque binaire.

Pour la génération des masques binaires ou appelé « ground truth », Divers ensembles de
données sont genérés a travers différentes techniques (manuelles, conventionnelle) pour entrainer
le CNN proposé. L'objectif est d'évaluer I'influence globale des données d'apprentissage sur la

sortie du réseau [47].

I1.3.2 Pipeline de la segmentation des roches basée U-net

e Pre-traitement
La précision de la segmentation dépend fortement de la qualité des images numérisées en
niveaux de gris. Ainsi, il est important d'améliorer I'image avant la segmentation pour éliminer
les éventuels artefacts et bruits dus au processus d'acquisition. Une méthode efficace pour
améliorer la qualité de I'image consiste a appliquer des filtres de réduction de bruit. En effet,

nous allons contribuer divers pré-traitements.
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Le premier pré-traitement considéré, était basé sur 1’application de 1’égalisation adaptative de
I’histogramme en premier pour améliorer le contraste de 1’image, suivie du filtre médian. En
effet, en tant que pierre angulaire du traitement d'image moderne, le filtre médian est utilisé
largement dans le lissage et pour éliminer le bruit. L'idée d'un filtre médian est de remplacer la
valeur d'échelle de gris d'un voxel par la valeur médiane des voisins les plus proches [48] dans le
but de conserver les contours présents dans 1’image de roche.

Nous présentons sur la figure suivante trois coupes transversales relatives a trois roches de gres,

granite et carbonatée avant et aprés avoir appliqué le pré-traitement.

(b)
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Figure Il. 4 Résultat du pré-traitement basé CLAHE et le filtre médian sur des coupes transversales de trois images micro-CT en
a :roche de grés, en b : roche de granite et en c : roche carbonatée.

Un deuxiéme pré-traitement était basé sur la normalisation de 1’histogrammes des images de
roches. En effet, nous visons a répartir les fréquences d'apparition des pixels sur la largeur de
lI'histogramme ou 1’ultime but est de répartir au mieux les intensités sur l'échelle des valeurs
disponibles. Ceci engendrera que I'histogramme sera étendu afin que la valeur d'intensite la plus
faible soit a zéro, d’autre part, la plus haute soit a la valeur maximale. Nous présentons sur la
figure 11.5 les mémes exemples de la figure 11.4 mais avec un pré-traitement basé normalisation

de I’histogramme.
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Figure Il. 5 Résultat du pré-traitement basé normalisation d’histogramme sur des coupes transversales de trois images micro-
CT en a: roche de grés, en b : roche de granite et en c : roche carbonatée.

e Segmentation des roches via U-net

La tache de segmentation utilise de la méme maniere certaines conceptions de reference clés.
Toutes les études de segmentation jusqua présent ont été réalisées sois par des meéthodes
conventionnelles ou bien avec des générateurs CNN comme nous 1’avions indiqué au chapitre 2.
Plus précisément dans les approches basées apprentissage profond, I'ancien SegNet et le plus
récent U-Net sont les plus utilisés. En effet, l'idée de réseaux auto-encodeur-décodeur, ou une
moitié convertit les données d'entrée en un espace codé, et l'autre moitié du réseau le décode était

la plus pertinent.
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Tout comme dans la recherche en imagerie biomédicale, les conceptions de réseau les plus
utilisées et les plus précises sont les variantes U-Net. Dans ce sens, nous allons appliquer ce
modele incontournable de segmentation dans les images a I’échelle des pores.

Les problemes qui entravent l'application pratique de la segmentation CNN dans l'imagerie a
1'échelle des pores sont la disponibilité des données d’entrainement et la flexibilité des CNN
formés pour bien fonctionner sur des échantillons externes.

L'architecture U-Net, concue pour fonctionner avec des données de formation limitées, a
contribué aussi durant le choix du modele de segmentation.

U-net a atteint une qualité de pointe sur de nombreuses taches de segmentation dimages
biomédicales [49].

Il convient également de noter que la plupart des recherches sur les CNN pour la segmentation
d'images a I'échelle des pores sont effectuées avec des CNN 2D. En effet, Une image 3D
numérique de la structure a I'échelle des pores d'une roche est généralement obtenue a partir d'un
micro-CT a rayons X en reconstruisant l'image 3D a partir de projections 2D prises sous
différents angles, bien que toute technique d'imagerie 3D puisse étre utilisé.

L'architecture du réseau est illustrée a la figure 11.6.
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Nous distinguons les parties suivantes :

1- Contracting path (Downsampling)
Il consiste en lI'application répétée de :
* Deux 3x3 convolutions (unpadded convolutions).
* Suivi d'une ReLU et d'une normalisation par lots.
* Une opération de 2x2 max pooling.

2- Expansive path (Upsampling)
Consistant en séquence de convolutions ascendantes et de concaténation :
« 2 x 2 convolution (convolution ascendante) qui réduit de moitié le nombre de canaux de
caracteristiques.
» Une concaténation avec la carte des caractéristiques rognée en conséquence a partir du chemin
contractuel.
* Deux convolutions 3x3
* Suivi d'un ReLU avec normalisation des lots.

3- Final Bottleneck Layer
Au niveau de la couche finale, une convolution 1x1 est utilisée pour mapper chaque vecteur
d'entités a 64 composants au nombre de classes souhaité.
Un autre défi a surmonter est la fonction de perte (loss function), en effet, I'anatomie d'intérét
n‘occupe qu'une trés petite région de l'analyse, ce qui fait que le processus d'apprentissage est
piégé dans des minima locaux de la loss function produisant un réseau dont les prédictions sont
fortement biaisées vers l'arriére-plan.
En conséquence, la région de premier plan est souvent manquante ou seulement partiellement
détectée. L utilisation d’une fonction de perte, qui évalue dans quelle mesure le CNN modélise
les données d'entrainement, est nécessaire pour optimiser les poids du CNN.
La fonction de perte utilisée par notre modele U-Net est : Dice loss du fait qu’elle prend en
compte les informations de perte a la fois localement et globalement, ce qui est essentiel pour

une grande précision.
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I1.4 Détection du réseau poreux basé I’algorithme de maximal ball

Nous avons appliqué cet algorithme décrit au chapitre 2 pour I’extraction du réseau poreux

comme indiqué sur la figure 11.7.
(a) (b) (c)

Figure Il. 7 Extraction du réseau poreux par I'algorithme de maximal ball en a : structure tridimensionnelle du réseau spatial
décrivant la distribution des pores dans I'échantillon, en b : ajout des couleurs de sorte que chaque groupe de pores qui ont
été classés par I'algorithme de maximal ball sont représentés comme des pores de taille égale avec la méme couleuretenc:
représentation finale du réseau poreux ou les pores sont représentés par des boules de tailles différentes, selon la taille du

pore.

Nous allons présenter dans la figure 11.8, deux exemples de détection des réseaux poreux dans

deux types de roche la premicre une roche de gres et la deuxiéme une roche carbonatée.

(a)
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Figure Il. 8 Réseau poreaux de deux roches, en a : roche de grés et en b : roche carbonatée ou les étapes consistent en la
segmentation des pores ensuite la génération du réseau poreux

Nous pouvons constater que la roche de grés se compose de petits pores proches les uns des
autres avec une connexion quasi-complete entre eux. Apres application de l'algorithme de
maximal ball, chaque pore est coloré avec une couleur spécifique, donc tous les pores classés
comme ayant la méme taille sont colorés avec la méme couleur ou nous constatons un réseau
chargé de pore vu que la rose apparait d’une porosité élevée. Tandis que sur la roche carbonatée,
nous distinguons des pores de tailles différentes, dont certains sont trés grands et représentent des
traces d'organismes qui existaient auparavant. Ces pores sont répartis et 1égérement éloignés les
uns des autres, avec une connexion quelque peu faible entre eux d’ou la génération d’un réseau

poreux plutdt faible du fait que la roche a une porosité moyenne.

IL.5 Estimation de la porosité et la perméabilité absolue

La connectivité et la morphologie des phases identifiées par la segmentation est un parameétre
physique important qui affecte 1’analyse d'écoulement ultérieure. En effet, la segmentation des
images est une étape cruciale dans le processus de 1’analyse numérique des roches pouvant
influencer les études de caractérisation a I'échelle des pores et/ou la simulation numérique de
propriétés pétrophysiques [47].

Les résultats de la segmentation obtenue sont évalués en termes de porosité, de perméabilité et la

distribution de taille des pores calculés a partir des données segmentées.
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L'exactitude des tailles de pores déterminées a été vérifiée en comparant les valeurs de porosité
calculées (selon la tomographie aux rayons X) et réelles (selon des études en laboratoire
d'échantillons de carottes) [61].

Concernant la permeabilité absolue, nous allons utiliser un algorithme rapide pour prédire la
perméabilité absolue de la roche a l'aide du tomodensitogrammes 3D présenté dans [48]. Les
estimations de perméabilité sont obtenues a l'aide d'une séquence d'opérations binaires efficaces
et s'averent, en général, en bon accord avec les mesures de laboratoire et d'autres estimations
numériques.

Nous allons donner un apergu sur 1’algorithme comme suit :

Hypotheses de I’algorithme

-les pores de la premiere tranche sont tous remplis de fluides.

-les tranches d'image sont empilées verticalement.

-1’algorithme cherche les pores a remplir de fluides dans la deuxiéme tranche.

Un voxel de pores dans la deuxieéme tranche est étiqueté pour étre rempli de fluide s'il est

connecté a un pore de la premicre tranche

Un pore est étiqueté connecté si I'un de ses neuf voisins dans la tranche précédente est un pixel

de pore.
Example:
\ 0 0 0
1°" tranche
0 1 0
0 0 0
X 1 1 1
2°™ tranche
1 | 1
1 1 1
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L’exemple précédent, suppose que la premicre tranche présente un pore au niveau du pixel du
milieu (cellule a 1). Alors que la deuxiéme tranche montre que tous les pixels sont a un (1) c’est
a dire, il y a neuf pores voisins au pore de la premiere tranche de I’image. Ce qui implique une

connectivité de la premicre tranche via la deuxieme dans tous les sens.

La représentation retenue, implique que si les pixels représentatifs des pores de la deuxiéme

tranche sont a zéro (0), alors il n’y aura pas de connectivité de la premicre a la deuxiéme tranche.
Sortie :

EPCI = le nombre moyen de pores connectés trouvés dans les deux directions calculées.
Description de I’algorithme

-1’algorithme suppose que chaque image en entrée est segmentée.

-Chaque tranche d’image CT est une fonction binaire de position de pixel f(x,y).

-La j°™ tranche d’image est donnée par f(x,y)

-Chaque tranche d’image est de volume WXH pixels et chaque image contient Z tranches.
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Début

J=1

Fin

Variables : J entier
Entrées : image contient Z tranches

Lire (Z)

Tant que (J =<Z) Faire

Calculer fj jransiate définie par 1’équation suivante:
fitranslate =f; (x,y)|fjx+Ly)[f;x +Ly +D[f;(x,y +1D]
fix-Ly+DI|f;x —Ly)|f;j&x —Ly - D]
fix,y =DIfjx+1Ly-1)
effectuez une opération logique "ET" entre f j,t ranslate et f ;. (x,y) etstockez
le résultat dans la matrice C . C est une matrice binaire de taille W % H qui suit

connectivité des pores.

c= fj,translate &fj+l(x 1Y) :
Si (J=2) Alors
1 w
EPCI -z = (m)* ZW=1ZE=1C

Sinon

calcule C transiace tel que défini par I'équation suivante :
Ceranstare=C(x,y)IC (x +1,y)IC (x +1,y +1)|C (x .y +1)|C (x —1,y +1)|
C(x—-1y)C(x-1y-DIC(x,y-1|C(x+1,y-1
J=J+1
Ctransiate & f j+(x,y
Fin Si

Fin Tant que

EPCI=(EPCI -ztEPCIz7_))/2.
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II.7 Conclusion

Nous avons détaillé I’approches proposée pour la caractérisation des réservoirs pétroliers. Une
implémentation cette approche ainsi qu’une évaluation des résultats obtenus sont prévues au long

du dernier chapitre.
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Chapitre 111

II1.1 Introduction

Un échantillon de roche numérique 3D est utilisé pour extraire les informations sur la
composition minérale et la microstructure des roches, en utilisant des méthodes de traitement
d'image. Des simulations numériques peuvent ensuite étre effectuées sur I'échantillon de roche
numérique (modeéle de roche numérique résultant) pour quantifier I'espace poreux disponible en
vue d’explorer les proprietés de transport des fluides (citons 1’exemple de la perméabilité

absolue).

Dans ce sens, la tomodensitométrie a rayons X, peut étre utilisées pour analyser I'nétérogénéité et

calculer les propriétés de la roche, telles que la porosité, la perméabilité absolue,

Une série de mesures des structures de diverses roches poreuses a été effectuée en utilisant la
micro-tomographie a rayons X. En tant que technique non destructive, la micro-CT fournit un
moyen direct pour imager l'espace poreux comme une représentation volumétrique (3D) des

structures.

Une telle technique en fait un outil idéal pour caractériser l'intégrité d'un matériau qui fera 1’objet
de ce chapitre ou un état de 1’art sur la caractérisation des réservoirs pétroliers est prévu. EN
effet, nous évoquerons une description de la micro-CT, la résolution spatiale, et le traitement de

ces images.
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I11.2 Micro-tomographies a rayon X (micro-CT) ou micro-tomodensitométrie

I11.2.1 Origines des micro-tomographies a rayons X

Au cours des deux dernieres décennies apres que le premier systeme de micro-CT a été congu et
construit par Jim Elliott au début des années 1980 [51], la technologie micro-CT a été développé
et étendu aux matériaux géologiques tels que ceux liés a l'industrie pétroliére [2] en fournissant
des images 3D a haute résolution allant jusqu'a I'échelle des pores, a savoir, le domaine micron et
submicronique. 1l s'agit d'un produit non destructif et une véritable technique d'imagerie 3D. en
effet, les volumes dimages acquis sont utilisés pour capturer et visualiser la structure

tridimensionnelle de la géométrie des pores des roches de réservoirs [52].

L’ultime but consiste a générer des images 3D avec propriétés similaires a la structure réelle du
milieu poreux.

Cette technique est considerée comme la procédure la plus pratique pour obtenir la structure
interne tridimensionnelle d'un matériau poreux en générant des modeles tridimensionnels d'un
échantillon sans le détruire.

L’analyse numérique déchantillons a l'aide d'une tomodensitométrie a rayons X a haute
résolution(micro-CT) est devenue une technique standard en caractérisation de réservoir,
spécialement sur des roches difficiles a caractériser, comme les roches carbonatées.

Ceci est di au fait que cette technique contribue a I'estimation des propriétés mécaniques et a la

compréhension des phénomenes physiques de flux de fluide.

I11.2.2 Avantage des micro-tomographies par rapport a d’autres modalités

Il existe diverses techniques et méthodes avancées pour analyser la structure des pores, qui
peuvent étre divisées en deux catégories [53]: I'imagerie directe 2D et 3D, telle que l'observation
de lames minces, la microscopie €lectronique a balayage et a émission de champ (FE-SEM) et la
tomodensitométrie (CT), et des méthodes expérimentales indirectes telles que la porosimétrie par

intrusion de mercure et la résonance magnétique nucléaire a faible champ.

Un nombre croissant d'études, notamment le travail présenté dans ce mémoire, ont utilisé CT en

raison des avantages de cette approche. Citons [53]:
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1-

2-

Sa capacité a caractériser la structure 3D d'un échantillon et a préserver l'intégrité de
I'échantillon de roche en raison de sa technique non destructive.

La résolution spatiale du micro-CT est limitée a des centaines de nanometres et est liée a
la taille des échantillons. Etant donné que la résolution du CT est bien inférieure a celle
de l'approche FE-SEM, cette derniére technique est couramment utilisée pour observer la
morphologie de surface et les caractéristiques rocheuses. Cependant, l'inconvénient de
cette méthode est que ses résultats sont une repréesentation 2D, et il est donc par nature
impossible d'estimer la répartition 3D des pores dans le volume. A cet effet, la micro-
tomographie demeure meilleure.

La caractérisation maximale de la structure poreuse, y compris la répartition des pores par
taille, type (tels que pores primaires, pores de dissolution, fractures.

La micro-CT est déja intégré a la caractérisation du flux d’un réservoir et ne nécessite pas
le nettoyage de I'échantillon [2].

En particulier, I'utilisation de sources de lumiere synchrotron pour la tomographie a
rayons X a offert de nouvelles opportunités pour visualiser les caractéristiques 3D
intérieures réelles d’objets de maniére non destructive avec une résolution spatiale élevée.
Cela permet d’analyser la microstructure complexe de la plupart des types de matériaux

avec une résolution sub-micro [7].

I11.2.3 Acquisition des micro-tomographies a rayon X

Le systéme utilisé¢ pour 1’acquisition des micro-tomographies est « X-ray computed tomography

machine » comme mentionné sur la figure 111.1

Le fabricant de la station d'imagerie de tomodensitométrie est "Zeiss" Et son modeéle est "Xradia
610 Versa". Comme mentionné sur la figure. Il s'agit d'une station numérique d'imagerie
tridimensionnelle haute résolution utilisant la technologie des rayons X. Cette station est utilisée
pour analyser des structures complexes et des compositions complexes dans une large gamme de
matériaux, y compris des matériaux d'ingénierie, électroniques et biologiques.

La station Zeiss Xradia 610 Versa fonctionne en générant un faisceau de rayons X de haute

énergie et en le dirigeant vers I'échantillon a étudier. Des capteurs spécifiques sont utilisés pour
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mesurer l'interaction entre les rayons X et I'échantillon afin de produire des images
tridimensionnelles a haute résolution.

La station Zeiss Xradia 610 Versa est reliée a un ordinateur dédié fonctionnant sous le systéeme
d'exploitation Windows. L'ordinateur comprend le logiciel nécessaire pour faire fonctionner la
station et controler les processus dimagerie, de traitement et danalyse. L'échantillon peut

également étre déplacé avec précision a l'aide du systeme de contrdle informatique intégré.

Xradia 610 Versa

Figure Ill. 1 « X-ray computed tomography machine ».

La station Zeiss Xradia 610 Versa nécessite un logiciel spécialisé pour exploiter et contréler les
processus d'imagerie, de traitement et danalyse. Certains programmes clés sont fournis avec la
station, qui doivent étre installés et configurés sur I'ordinateur qui y est connecté, notamment :

1- Scout and Scan : Cette application est utilisée pour effectuer une imagerie de base et
déterminer les parametres de radiographie nécessaires pour I'opération. Le programme est utilisé
pour gérer les opérations du scanner, maintenir l'intégration entre les systéemes et contréler les
appareils et logiciels associés.

2- Reconstructor Scout and Scan: Cette application permet de reconstituer les images
tridimensionnelles obtenues a partir de la station Zeiss Xradia 610 Versa. Le programme permet
I'amélioration de la qualité de I'image, la correction des erreurs, I'amélioration du contraste et la
géneration d'images tridimensionnelles de haute qualité.

3- XRM Data Explorer: Cette application permet de gérer et danalyser les données
tridimensionnelles obtenues a partir de la station Zeiss Xradia 610 Versa. Le programme permet
I'analyse des données de différentes manieres, l'analyse de diverses propriétés d'échantillons et la

géneération de modéles tridimensionnels. L'application peut étre utilisée pour contréler divers
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parameétres liés a lI'imagerie, au traitement et a l'analyse, ainsi que pour afficher les résultats de
maniere intuitive et organisée.

4- TXM 3D Viewer: Cette application permet dafficher et danalyser les images
tridimensionnelles obtenues a partir de la station Zeiss Xradia 610 Versa. Le logiciel permet de
visualiser des images tridimensionnelles de différentes manieres et de localiser des zones pour un
examen détaillé, ainsi que d'effectuer des opérations de mesure et d'analyse connexes.

Nous présentons sur la figure 111.2, les étapes suivies pour imager des roches de différentes

tailles.

Figure Ill. 2 Différentes parties du Micro-CT de l'intérieur -Légendes : 1 : la source X-ray, 2 : la roche, 3 : porte-échantillon, 4 :
lens X04, 5 : lens X20, 6 : X-ray future (X0.4),7 : la caméra, 8 : Bras automatique.

Notons que le parameétre lens approprié doit étre sélectionné pour la photographie, en suivant ces

regles :

Tabelau lll. 1 Les régles suivie pour la sélection de lens.

Sample volume

lens MIN MAX

X20 | 0.5mm | 4.0 mm

X04 2mm 20 mm

X0.4 | 0.5mm | 3.44cm

Lors de l'imagerie d'un échantillon de roche a l'aide du Zeiss Xradia 610 Versa, les fichiers

produits ont les extensions suivantes :
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1- Fichier TXRM (.txrm) : le fichier principal contenant I'ensemble des images 2D capturées lors
de l'imagerie 3D, généralement utilisé pour I'analyse d'images.

2- Fichier RCP (.rcp) : contient les données de transformation geométrique (spatiale, angulaire,
mise a I'échelle et orientation) appliquées a lI'ensemble des images capturées lors de l'imagerie
3D.

3- Fichier TXM (.txm) : contient les images 2D capturées lors de l'imagerie 3D et des
informations supplémentaires telles que les parametres dimagerie, l'orientation et la mise a
I'échelle.

4- Fichier TXM-EXM (.txm-exm) : contient les images 2D capturées lors de I'imagerie 3D et un
fichier de définition supplémentaire pour les paramétres d'imagerie.

5- Fichier TXM-EXM-0OOC (.txm-exm-ooc) : contient les images 2D capturées lors de
Iimagerie 3D, des fichiers de définition supplémentaires pour les réglages dimagerie et la
correction.

6- Fichier XRM (.xrm) : contient les données de transformation géomeétrique, les images 2D

capturées lors de I'imagerie 3D et des informations complémentaires.

En général, une résolution la plus élevée possible est utilisée pour imager les roches. En pratique,
nous avons besoin de la résolution de 15 ~ 20 microns pour le gres grossier, 5 ~ 15 microns pour
le gres non consolidé et <5 microns pour le grés consolidé et la plupart des carbonates. Une
résolution encore plus fine est nécessaire pour de nombreux carbonates car les gorges de pores

submicroniques ont un impact significatif sur le transport.

II1.3 Caractérisation du milieu poreux et les différents types de roches
analysées

II1.3.1 Roches carbonatées

Les roches carbonatées contiennent environ 50 % des ressources mondiales utiles en
hydrocarbures [53], a I'exclusion des ressources en hydrocarbures non conventionnels. Les
réservoirs de carbonate suscitent un intérét considérable depuis de nombreuses décennies. Les
réservoirs de carbonate sont caractérisés par des structures d'espace vide trés complexes, y

compris la présence de vides primaires et secondaires, de cavernes, de fractures simples et de
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réseaux de fractures. En raison de I'hétérogénéité des propriétés des réservoirs de carbonate, de la
distribution des faciés, de la structure complexe des pores et des changements diagenétiques, une
étude plus approfondie du comportement des reservoirs de carbonate a des échelles macro et
microscopiques reste une tache essentielle). Cependant, pour la plupart des roches carbonatées, il
existe des différences apparentes dans la texture de la roche et les minéraux et des variations
claires de propriétés rocheuses avec emplacement. Ce type d’hétérogénéité conduit souvent a un
certain degré dimprévisibilité dans I’analyse numérique des roches. De plus, une taille
d'échantillon plus petite est nécessaire pour une image a plus haute résolution, mais les propriétés
de la roche provenant d'échantillons physiques plus grands sont plus représentatifs. Ainsi, pour
un échantillon de roche hétérogene, il n'est pas pratique de prédire ses propriétés rocheuses avec
une seule image a résolution unique.

Les roches carbonatées sont connues pour leur forte hétérogénéité de pores [1]. En effet, les
structures de pores complexes dans le carbonate existent a différentes échelles allant de la
dizaine de nanometres a plusieurs centimetres.

Les progres actuels dans les techniques d'imagerie 3D comme la micro-tomographie a rayons X
permettent d’obtenir une image détaillée.

Nous présentons sur la figure 111.3, une mage micro-tomographie X (3d) et une coupe

transversale de la micro-ct, d’une roche relative a un réservoir carbonaté

Figure IIl. 3 Image micro-tomographie X (3d) en a et une coupe transversale de la micro-ct en b d’'une roche relative a un
réservoir carbonaté, imagée a la « Direction Laboratoire & Carothéque Centrale HMD Sonatrach ». Département : Laboratoire
& Carothéque Centrale. Service : Imagerie et CT-Scaning. Dimensions : 31.20mm*31.20mm*31.58mm. Taille Voxel : 0.031mm
ou 31lum
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I11.3.2 Roches de greés

Lorsque le grés contient du pétrole qui peut étre extrait par une technologie connue, on parle de
réservoir de gres. En effet, les grés sont un type de roche important pour lI'industrie pétroliére car
I'espace poreux entre les grains peut former un réservoir pour les accumulations commerciales
d'’hydrocarbures.

La majeure partie de la production pétroliere prolifique et en fait la plupart des champs
pétroliferes géants se trouvent dans les grés. Les gres présentent généralement des perméabilités
primaires élevées ainsi que des caractéristiques de perméabilité secondaire.

Les roches de grés sont principalement composées de grains de sable et peuvent également
contenir des vides et des fissures. Les roches de grés se caractérisent par leur porosité souvent
élevée, permettant au pétrole et au gaz de les traverser relativement facilement, ce qui en fait un
bon endroit pour stocker et extraire le pétrole et le gaz. De plus, les bords des grains de sable
sont plus clairs dans les roches gréseuses que dans les roches carbonatées.

Nous présentons sur la figure I11.4, une image micro-tomographie X (3d) et une coupe

transversale de la micro-ct d’une roche relative a un réservoir de grés.

Figure IIl. 4 Image micro-tomographie X (3d) en a et une coupe transversale de la micro-ct en b d’'une roche relative a un
réservoir de grés imagée a la « Direction Laboratoire & Carothéque Centrale HMD Sonatrach ». Département : Laboratoire &
Carothéque Centrale. Service : Imagerie et CT-Scaning. Dimensions : 24.25 mm*24.25 mm*22.39 mm. Taille Voxel : 0.026 mm
ou 26 um

I11.3.3 Roches de granite

Il existe de nombreuses occurrences d’hydrocarbures dans les granites et autres roches du socle.
Certains sont a une échelle suffisamment grande pour constituer des gisements de pétrole

commerciaux. En effet, leur origine mérite donc d'étre étudiée. Nous présentons sur figure 11.5,
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une image micro-tomographie X (3d) et une coupe transversale de la micro-ct d’une roche

relative a un réservoir de granite

Figure IIl. 5 Image micro-tomographie X (3d) en a et une coupe transversale de la micro-ct en b d’'une roche relative a un
réservoir de granite imagée a la « Direction Laboratoire & Carothéque Centrale HMD Sonatrach ». Département : Laboratoire
& Carotheque Centrale. Service : Imagerie et CT-Scaning. Dimensions : 22.54 mm*2254 mm*22.78 mm. Taille Voxel : 0.022
mm ou 22 pm

II1.4 Extraction du réseau poreux

Les modéles de réseaux poreux qui simulent un écoulement a deux et trois phases peuvent
prédire les propriétés d'écoulement multi phase, telles que la perméabilité relative, une fois la
géométrie des pores est connue. En effet, une phase de segmentation des roches est préalable
dans ce sens pour 1’obtention des pores. A cet effet, la segmentation des pores joue un role
crucial dans le réseau poreux résultant [1].

L'espace poreux d'une roche est représenté par un réseau de pores (correspondant aux plus
grands espaces vides) et les gorges (les ouvertures étroites reliant les pores) avec des géomeétries
paramétrées comme mentionné sur la figure 111.6, a travers lesquelles un écoulement multiphase
peut étre simulé en résolvant le flux et le déplacement multiphase de maniére semi-analytique
[51].

-

- Throat 4~ Porej

pore i length j; throat length J, pore j length j;

Throat total length i;

Figure IIl. 6 Schématisation des pores et des gorges.

60



Chapitre 111

I11.4.1 Segmentation des pores

La segmentation des images est devenue un sujet de recherche en plein essor dans le domaine
des sciences des matériaux pour caractériser les microstructures [7]. Elle désigne une tache non
triviale de traitement d'image qui peut conduire a un ensemble de segments (ou contours) pour
détecter des particules simples, des grains, des pores, des minéraux ou des défauts [7].

Certaines taches de segmentation typiques incluent l'identification des phases matérielles, la
détection de la taille et de la forme des particules, des grains et des fibres. Il est clair que des
précautions doivent étre prises pour assurer la performance de la segmentation qui détermine le
traitement ultérieur des images et I'analyse des relations structure-propriété dans les matériaux.
La segmentation d'image est généralement considérée comme une tache non triviale et difficile
dans les applications pratiques, et elle peut étre subjective et couteuse en termes de temps.

Il est courant que la segmentation d'une roche numeérique ne considére que l'espace des pores et
I'espace des grains solides comme des phases distinctes. Les techniques de segmentation d'image
utilisées en analyse numérique des roches vont du simple seuillage, la segmentation adaptative
locale aux méthodes basées sur des marqueurs a plusieurs étapes. Toutes ces méthodes
nécessitent un degré de jugement de l'utilisateur et un biais ultérieur dans le réglage manuel de
chaque étape [54], nous les détaillons comme suit :

e Les seuils globaux peuvent étre choisis manuellement ou automatiquement [55]. Le choix
manuel du seuil introduit de la subjectivité dans l'expérience utilisateur. Nous distinguons
des techniques de seuillage global automatisées basées sur la forme des histogrammes
tels que Otsu (Otsu, 1979) et k- means clustering qui ont montré les résultats les plus
précis [55]. Cependant, il existe encore des éléments de subjectivité de l'utilisateur
nécessaires au contréle qualité du processus de segmentation.

e [’améliorations grace a une segmentation adaptative locale a été suggérées utilisant des
informations locales du niveau de gris du voxel. Ces techniques peuvent étre exigeantes
en termes de calcul. L'histogramme bimodal suggére que l'image contient deux pics
représentant respectivement le vide et le solide [51]. Une valeur de seuil est choisie a la
vallée pour diviser I'image en deux phases ou la fonction de seuil fournie dans ImageJ a
démontré sa performance. En effet, le logiciel WEKA est utilisé dans I'imagerie des pores
en tant que plugin pour ImageJ et désigne l'une des premiéres applications de I'lA a

atteindre une utilisation pratique dans de telles taches. Un seuillage automatique est
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intégré dans ImageJ que nous appliquons pour sélectionner la valeur de seuillage, qui est
une procédure itérative basée sur l'algorithme isodata (Ridler et Calvard, 1978). En bref,
cet algorithme divise I'image en objets et en background en prenant un seuil initial ; puis
les moyennes des pixels au niveau ou en dessous du seuil et des pixels ci-dessus sont
calculés. Les moyennes de ces deux valeurs sont calculées, le seuil est incrémenté et le
processus est répété jusqu'a ce que le seuil soit supérieur a la moyenne composée, qui est
donnée par:

Seuil = (moyenne du background + moyenne des objets) /2.

Si le seuillage automatique n'est pas satisfaisant par 1’inspection visuelle, un ajustement
minime sera effectué manuellement pour minimiser les voxels de grain irréel dans le vide
et les trous dans les grains.

Malgré les nombreuses techniques de segmentation disponibles, il n'existe pas de
segmentation objective en labsence du ground truth pour la comparaison. La
disponibilité de bases de données diimages a grande échelle a conduit a un besoin
toujours croissant de développer des techniques basées apprentissage automatique pour
segmenter automatiquement les images. Au cours de la derniére décennie, des efforts
considérables ont été déployeés pour développer des architectures dapprentissage
automatique et d’apprentissage profond pour la segmentation d'images ; en particulier, les
réseaux de neurones convolutifs ont gagné en popularité. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) construits dans un cadre d'apprentissage en profondeur ont été utilisés
dans une variété de problemes basés sur I'image. Spécifiques a I'analyse numérique des
roches, les CNN ont été utilisés pour la super résolution et la segmentation binaire et
multi-minérale. Des approches plus générales utilisant I'apprentissage automatique ont
également réussi a prédire les propriétés pétrophysiques a partir d'images, notamment la
perméabilité, la porosité, la surface et d'autres parametres morphologiques. Nous
présentons sur le tableau 1.2 un état de I’art sur ’incorporation de 1’apprentissage

profond a la segmentation et la caractérisation des pores.
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Tabelau lll. 2 Approches basées apprentissage profond pour la segmentation des pores.

Base de Evaluation
données des
Référence Contribution
utilisée performances
L'architecture U-Net, congue pour fonctionner avec
des données limitées d'apprentissage, est utilisée
Images . \ fo i e
(CT) pour développer les modéles et la perméabilité du
[56] volume généré par les images segmentées est | Acc=90-98%
de gres calculée et comparée a la segmentation du ground
truth.
Un algorithme d'encodeur automatique convolutif
est mis en ceuvre pour améliorer la segmentation des
[57] Berea . - P g ) Acc=96%
images numériques de roche (une segmentation
sandstone .., - N i
multi-minérale 2D d'images de gres est considérée).
Une approche réalisant 1’apprentissage avec LeNet-
. 5 sur un ensemble d’images micro-CT en niveaux
Mt. Simon . .
sandstone de gris pour une segmentations en 3 phases (pore,
[S8] minéral haute densité, minéral basse densité) Acc=/%
obtenues par une segmentation basée watershed sur
des images SEM.
Une étude testant la segmentation 2D et 3D
Huit paires d'images micro-CT reconstruites bruyantes de divers
N P grés basée U-net a été réalisée en cartographiant un
d'images de . :
cin ensemble de données de reconstructions bruyantes
. q en niveaux de gris de faible qualité avec des
[59] spécimens . - ) . Acc=95%
de sable et segmentations binaires obtenues a partir d'une
X segmentation manuelle plus précise.
de gres.
Mt. Simon | Segmentation des images micro-ct de roches basée
Sandstone | U-Net et U-ResNet
[60] Ace =95%
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I11.4.2 Algorithmes d’extraction du réseau poreux

Il existe plusieurs techniques qui peuvent étre utilis€ées pour créer des représentations en 3D des
espaces poreux réels ou synthétiques [51]. Cependant, simuler directement 1'¢coulement de
fluides a l'aide de ces images, en particulier pour un écoulement a phases multiples, est
impraticable sans avoir au préalable trouvé un réseau équivalent. Des efforts visant a extraire des
réseaux de pores a partir d'images 3D génériques et arbitraires sont en cours depuis plus d'une
décennie. Nous allons détailler les algorithmes de la littérature pour extraire les réseaux poreux
des images 3D [51].

e Balayage multi-orientation

Le balayage multi-orientation est une technique couramment utilisée pour extraire le réseau de
pores a partir dimages 3D de milieux poreux. Cette méthode implique la segmentation de
limage en une représentation binaire et son balayage a diverses orientations. A chaque
orientation, une série de plans paralleles est définie pour identifier les pores et leur connectivité.
La méthode attribue des étiquettes uniques aux pores qui croisent chaque plan et vérifie leur

connectivité a travers les différents plans pour obtenir le réseau de pores final.

Zhao et al. En 1994 ont d'abord proposé cet algorithme [51], qui utilise des plaques superposées
provenant de différentes directions pour identifier les minima locaux qui représentent les pores.
Baldwin et al. en1996 et Liang et al. En 2000 ont ensuite utilisé le concept de plaques
d'orientation pour déterminer le rayon hydraulique le long du squelette de l'espace de pores. Cela
a ¢été réalis¢é en pré-définissant le squelette du milieu poreux a l'aide d'algorithmes

d'amincissement et en le scannant avec des plaques d'orientation pour extraire le réseau de pores.

Bien que le balayage multi-orientation soit une méthode robuste qui peut extraire des réseaux de
pores de milieux poreux complexes et hétérogenes, elle peut étre coliteuse en termes de calcul en
raison du grand nombre de rotations d'image requises. De plus, la méthode peut générer des
réseaux de pores non uniques en fonction de l'orientation de l'image initiale et de la direction de

balayage. Nous présentons sur la figure 1.7, le principe de cette approche.
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Figure Ill. 7 Coupes séquentielles planes d'un milieu poreux capturées a partir de différentes directions ou les sections ont été
obtenues par balayage multi-orientation, comprenant trois orientations orthogonales [(a)-(c)], des orientations diagonales
[(d)-(i)], quatre balayages en coin a coin [(j)], et des sections séquentielles vues a partir d'une direction en coin a coin [(k)].

La méthode de balayage multi-orientation utilise une série de plaques paralleles orientées dans
différentes directions pour identifier les pores et leur connectivité. Cette méthode est utilisée
pour extraire un réseau de pores a partir d'une image 3D d'un milieu poreux. Cependant, elle peut
générer des réseaux de pores non-uniques en fonction de l'orientation de I'image initiale et de la

direction de balayage.
e Algorithmes basés sur 1'axe médian

Les méthodes basées sur 1'axe médian sont utilisées pour extraire le réseau de pores a partir d'une
image 3D d'un milieu poreux. Ces méthodes transforment l'espace de pore en un axe médian, qui
est une représentation réduite de l'espace de pore agissant comme un squelette topologique qui
court le long du milieu des canaux de pore. L'axe médian peut étre obtenu en utilisant un

algorithme d'amincissement ou un algorithme de combustion d'espace de pore, qui érode l'espace
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de pore des surfaces de grains jusqu'a ce que la combustion de différentes directions se termine
dans un voxel. Un nombre de combustion est enregistré pour chaque voxel sur I'axe médian, ce

qui définit le rayon de la plus grande sphére inscrite centrée sur ce voxel.

La partition de 1'espace de pore peut étre validée le long du squelette pour décider des gorges de
pore en identifiant des minima locaux le long des branches et des corps de pore aux nceuds.
Cependant, il peut étre difficile d'identifier les pores de manic¢re non équivoque a l'aide de l'axe
médian, car des processus de nettoyage doivent étre effectués pour éliminer les détails
insignifiants sur le squelette en raison de la sensibilité intrinséque de 1'algorithme au bruit dans
les images numeérisées, en particulier sous forme de bosses sur la surface. De plus, 1'axe médian
englobe normalement plus d'un croisement, et divers algorithmes de fusion doivent étre
développés pour ¢élaguer raisonnablement le squelette et fusionner les croisements ensemble tout

en évitant des nombres de coordination irréalistes.

Dans I'ensemble, les méthodes basées sur l'axe médian préservent mathématiquement la
topologie de I'espace de pore et peuvent extraire le réseau de pore de milieux poreux complexes
et hétérogenes. Cependant, ils nécessitent des étapes de post-traitement approfondies pour

obtenir des résultats précis, et l'identification des pores peut étre difficile.
e Algorithmes basés sur le diagramme de Voronoi

Les algorithmes basés sur le diagramme de Voronoi sont couramment utilisés dans les processus
géologiques pour extraire les réseaux de pores a partir d'images de matériaux granulaires.
L'algorithme consiste a tesselliser 1'espace des pores a l'aide de polyeédres de Voronoi, ou les
voxels avec des voxels voisins provenant de quatre grains ou plus différents sont identifiés
comme des pores, et les arétes des polyedres consistent en des voxels avec des voxels voisins
provenant de trois grains différents qui définissent les liaisons entre les pores. Cette approche

s'est avérée efficace dans la simulation a 1'échelle des pores.

Delurue en 2002 [51] a développé une méthodologie qui utilise le diagramme de Voronoi pour
trouver le squelette a partir d'images 3D afin de partitionner l'espace des pores. La méthode
consiste a sélectionner des graines sur la bordure des grains et des vides pour créer des segments
discrets. Ensuite, le squelette est extrait en fonction d'une sélection de branches de Voronoi aprées

que le diagramme de Voronoi soit généré sur la base de ces segments prédéfinis. Les ouvertures
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locales sont calculées le long du squelette pour trouver la distribution de taille des pores. Des
sphéres maximales non chevauchantes sont définies pour diviser l'espace des pores en sous-
objets, qui sont finalement classés en nceuds et en liens pour les réseaux de pores. La
conductivité équivalente a été comparée avec succes a la conductivité hydraulique mesurée

expérimentalement dans un sol saturé.

Cependant, la topologie du réseau de pores généré par le modele de Delurue est de mauvaise
qualité par rapport au réseau de Berea généré par Bakke en 2003 lorsqu'il est appliqué a un
¢chantillon de gres Berea testé par Okabe et Blunt en 2004. Par conséquent, il est nécessaire de
raffiner davantage les algorithmes basés sur le diagramme de Voronoi pour améliorer 1'exactitude

de la topologie du réseau de pores. La figure I11.8 démontre le principe de Voronoi.
a2
| *eseee
B C

. & & ® & @
.2 ® " 9
Figure Ill. 8 Processus d'extraction de squelette, réalisé en sélectionnant certaines branches dans le diagramme de Voronoi en

fonction des points de graine (représentés en noir). Dans le squelette résultant, les points A et C doivent étre conservés
tandis que le point B doit étre supprimé.

e Algorithme de Maximal ball

L'algorithme maximal ball est une méthode de calcul utilisée pour estimer la taille et la forme des
pores a l'intérieur d'un matériau poreux. Il est couramment utilis¢ dans le domaine de 1'analyse

des milieux poreux et repose sur le concept de sphéres inscrites maximales.

L'algorithme fonctionne en analysant l'image 3D du matériau poreux et en identifiant les

emplacements des centres des sphéres maximales inscrites qui peuvent s'adapter a chaque pore.

67



Chapitre 111

Ces sphéres sont également appelées "maximal ball". Le diamétre de chacune représente la taille

du pore.

Pour trouver les maximal ball, 'algorithme commence par la plus grande sphére possible qui
peut s'adapter a l'espace poreux. Il réduit ensuite progressivement la taille de la sphere jusqu'a ce
qu'elle ne puisse plus s'adapter au pore. Ce processus est répété pour chaque emplacement dans

le matériau poreux jusqu'a ce que toutes les maximal ball aient été identifiées.

I11.5 Estimation des valeurs de la porosité et la perméabilité
II1.5.1 Estimation de la porosité

Les images de I'espace vide et des sections de tomographie permettent une comparaison visuelle
et une évaluation des changements dans I'échantillon. La carte de porosité refléte le résultat
intégral des mesures automatiques et du comptage des pores [61], c'est-a-dire les ouvertures de
pores accumulées dans le volume de I'échantillon. Le bord de la région, a partir duquel la carte
de porosité est déterminée, est sélectionné en fonction de la visibilité et dépend de I'orientation
dominante des vides dans un échantillon particulier. Un pore est défini comme une large zone
d'espace poreux séparée des autres pores par une surface limite, c'est-a-dire une gorge, qui forme
une restriction dans l'espace poreux. Le rayon du pore est défini comme le rayon de la plus
grande sphere pouvant tenir entierement dans le pore, et le rayon de la gorge est défini comme le
rayon de la plus grande sphere centrée sur la gorge. Nous divisons l'espace poreux en régions de
pores distinctes, et chaque voxel de pores dans l'image est attribué a un pore unique. Notez que
cette séparation ne peut étre effectuée que pour les macropores qui sont clairement résolus dans
I'image ; ainsi, les micropores avec une résolution inférieure ne peuvent pas étre pris en compte

dans cette analyse.

I11.5.2 Estimation de la perméabilité

Comprendre I'écoulement des fluides et le transport de masse dans les milieux poreux sont
cruciaux pour les applications géologiques et d'ingénierie [62], comme I’assainissement des

contaminants, performance de la pierre de construction, récupération du pétrole, hydrologie,
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séquestration du CO2 et production d'énergie géothermique. En effet, la perméabilité est le

parameétre clé pour comprendre I'écoulement des fluides.

En tant que caractéristique importante de milieu poreux, la perméabilité mesure la capacité d'un

fluide a se déplacer a travers un espace poreux [63].

La mesure de la perméabilité comprend diverses approches, citons :

Expériences en laboratoire. En effet, la méthode standard pour le calcul de la
perméabilité est par perméamétrie[2] ou quelques exigences doivent étre remplies pour
que l'estimation soit précise, tels que la pression confinée et 1'¢tat de 1’échantillon, qui
doit étre préalablement nettoyé. Le principal inconvénient de cette méthode est le temps
nécessaire au nettoyage de I'échantillon avec un temps moyen de 100 a 120 jours pour les
échantillons de roche présaliféere.

La perméabilité ne dépend que de la structure des pores a l'intérieur des gorges.
L’équation de Kozeny-Carman [62], une formule semi-empirique, donne un bon accord
de la perméabilité estimée des médias poreux avec des expériences de laboratoire et est
largement utilisé dans le domaine de I'écoulement des fluides. Cependant, des parametres
tels que la tortuosité et la constante de Kozeny-Carman sont différents d'un échantillon a
l'autre et nécessitent des étapes supplémentaires pour se rapprocher. La détermination de
ces parametres peut étre complexe et avec incertitude. L'idée essentielle de I'équation de
Kozeny-Carman est qu'il existe une correspondance (ou une fonction) entre plusieurs
caractéristiques congues basées sur la géométrie 3D de I'espace poreux et la valeur de
perméabilité. Evidemment, cette fonction est considérée trés complexe et difficile a
acquerir. Une modeélisation a I'échelle des pores et modéles de réseaux de pores ou des
images numériques de roche, telles que des images de micro tomographie (micro-CT)
avec des structures de pores détaillées a I'échelle microscopique sont nécessaires. Une
autre approche développée pour calculer la permeabilité a partir dimages CT. La
méthode de Boltzmann (LBM) est couramment utilisée pour déduire la perméabilité des
roches a partir de simulations de fluides [52]. La LBM modélise le systeme fluide comme
un groupe de particules discrétes avec des vitesses variées. Ces particules entrent en
collision et circulent sur un réseau discret au niveau microscopique. Les estimations de
perméabilité obtenues a I'aide de LBM se sont avérées en bon accord avec les mesures de

laboratoire standard.
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II1.5 Conclusion

L'analyse numérique des roches (DRA) suivant les techniques d'imagerie numérique peut étre
utilisée pour imager des microstructures rocheuses detaillées et simuler les propriétes de la roche,
telles que la porosité et la perméabilité, pour la caractérisation du réservoir. Dans ce sens, nous

allons extraire et détailler la problématique de ce travail dans le chapitre a venir.
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Chapitre IV

IV.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons les expériences menées sur notre modele pour prouver son efficacité
dans la détection des pores présents dans les échantillons de roches extraites du réservoir, afin d'essayer
de calculer la valeur de la porosité et la perméabilité. Nous commencerons d'abord par détailler
l'environnement de développement et les outils utilisés. Ensuite, nous présenterons l'évaluation des
résultats obtenus en fonction des résultats expérimentaux que nous avons obtenus du laboratoire, puis
évaluerons I'approche proposée pour détecter les pores (U-Net modele).
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IV.2 Environnement de développement et outils utilisés

I1V.2.1 Matériel

Tableau VI. 1 Caractéristique de matériel de programmation

Nom de pc Processeur Systéme Mémoire Carte
d'exploitation (RAM) graphique
MSI GF75 Intel(R) Core(TM) i5-9300H Windows 10 16,0 Go Nvidia 1050Ti
Thin CPU @ 2.40GHz Professionnel

IV.2.2 Dragonfly Pro

Figure IV. 1 Logo Dragonfly Pro

Dragonfly Pro est une application avancée d'analyse de données en 3D acquises par diverses technologies
telles que la microscopie ¢électronique et les rayons X. C'est la derniére version renommée de Visual SI
Advanced. Dragonfly Pro se distingue par des techniques de visualisation avancées et une amélioration de
la qualité de l'image, qui permettent aux utilisateurs d'explorer, d'analyser et de mesurer facilement et de
manicre flexible les caractéristiques des données. Dragonfly Pro offre des fonctionnalités telles que la
détermination de la forme, de la surface, du volume, de la couleur, l'analyse quantitative étendue, la
segmentation histographique 2D et le moteur graphique impressionnant. Dragonfly Pro prend également
en charge la programmation en Python pour personnaliser le traitement des données et la visualisation,
avec une gamme complete de courtes vidéos de formation personnalisées. Dragonfly Pro est facile a
utiliser, permettant aux utilisateurs d'analyser et de modifier les données rapidement et facilement tout en
ayant un controle total sur le traitement et la visualisation avec des outils avancés. Une version d'essai

gratuite est disponible pour explorer et expérimenter les avantages de 1'application.[64]
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IV.2.3 ImagelJ

Figure IV. 2 Logo Fiji Image)

ImageJ est un logiciel libre et open source pour le traitement et l'analyse d'images scientifiques et
médicales. 11 a été développé par le département de traitement d'images médicales de I'Institut national de
la sant¢ américain (NIH) et est utilis¢é dans de nombreuses applications scientifiques et médicales,
notamment l'analyse d'images biologiques, tissulaires et microscopiques, le traitement d'images
médicales, 'imagerie médicale et I'analyse statistique d'images. ImageJ prend en charge différents formats
d'image, tels que DICOM, TIFF, BMP, JPEG, PNG, et d'autres. Les outils et techniques avancées
disponibles dans ImageJ comprennent l'amélioration de la qualit¢ d'image, l'analyse, 1'édition, la
détermination de formes, de surfaces et de volumes, l'analyse de couleurs, le flux cellulaire, I'analyse

d'images tridimensionnelles, et d'autres applications. [65]

IV.2.4 MATLAB

Figure IV. 3 Logo MATLAB

MATLAB est un environnement de programmation et un langage de haut niveau congu pour effectuer des
opérations de calcul et de graphisme. MATLAB aide les ingénieurs et les scientifiques a résoudre des
problémes complexes de maniére facile et efficace, car le logiciel prend en charge les opérations de calcul
numérique, scientifique, statistique, 'analyse de données, la visualisation de graphiques, la modélisation
mathématique et bien plus encore.
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MATLAB propose une large gamme de fonctions prétes a I'emploi, ainsi que la possibilité de créer des
fonctions personnalisées, ce qui en fait l'outil idéal pour I'analyse de données et la manipulation de
systemes complexes. De plus, MATLAB offre de nombreux outils graphiques pour afficher les résultats
de maniére intuitive et facilement compréhensible.

MATLAB comprend également un puissant moteur de calcul accessible via une interface de
programmation d'applications (API), ce qui permet aux utilisateurs d'étendre les capacités du logiciel et de
développer leurs propres outils personnalisés.

MATLAB est utilis¢ dans de nombreux domaines tels que l'ingénierie, la physique, I'économie, la
statistique, les sciences informatiques, I'analyse financiére et de nombreuses autres applications. [66]

IV.2.5 Python

Figure IV. 4 Logo Python

Python est un langage de programmation open source développé et maintenu par une
communauté mondiale d'utilisateurs et de développeurs. Python est connu pour sa facilité
d'utilisation et sa flexibilité, et peut étre utilis¢é dans différents domaines tels que le
développement web, l'intelligence artificielle et le calcul scientifique.

Python a été développé pour offrir un environnement de programmation puissant et efficace aux
développeurs, avec un accent sur la lisibilité et la facilité d'utilisation. Python prend en charge de
nombreuses fonctionnalités utiles telles que la programmation orientée objet et la programmation
fonctionnelle, et est considéré comme un langage de programmation polyvalent qui permet aux
développeurs de développer facilement des logiciels complexes.

La vaste bibliothéque Python comprend de nombreux outils et bibliotheques utiles pour le
développement de logiciels, tels que NumPy, Pandas, Django, Flask, et bien d'autres. Python est
¢galement connu pour son support de nombreux systémes d'exploitation tels que Windows,
Linux et macOS.

Python est utilis¢ dans de nombreux domaines, notamment le développement web, le calcul
scientifique, l'apprentissage automatique, le développement de jeux, les applications financiéres,
l'analyse de données et bien d'autres. [67]
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IV.2.6 Kaggle

Figure IV. 5 Logo Kaggle

Kaggle est la plus grande communauté en ligne de data scientists et de machine learners du
monde. Elle propose une plateforme de compétitions en ligne, ou les entreprises et les
organisations peuvent héberger des défis de data science pour la communauté de Kaggle.

Kaggle propose également une gamme de ressources d'apprentissage, notamment des cours, des
tutoriels et des ensembles de données publics. Elle héberge également un forum actif ou les
membres de la communauté peuvent poser des questions et partager des connaissances.

L'objectif de Kaggle est de rassembler les data scientists du monde entier pour résoudre des
problémes du monde réel grace a I'apprentissage automatique et a I'analyse de données. Kaggle a
¢té fondée en 2010 et a été acquise par Google en 2017. [68]

Tableau VI. 2 caractéristique de Kaggle

Nom d'éditeur

RAM

GPU Memoiry

Disk

Kaggle Editeur

13 GB MAX

14.8GB MAX

73GB MAX

IV.3 Experimentations

Nous avons utilis¢ dans notre étude trois types de roches que nous rencontrons souvent dans
différentes couches de la terre.

e Le premier type est la roche grés, qui se caractérise par sa texture granulaire avec des
grains de sable de différentes tailles. Les pores de cette roche sont généralement bien
développés et de tailles variables, ce qui lui confere une porosité élevée.

e Le deuxiéme type est le granite, qui se caractérise par sa texture cristalline avec des
minéraux tels que le quartz, le feldspath et le mica. Cette roche a une structure plus
compacte avec des pores moins nombreux et de petites tailles. Par conséquent, sa
porosité est généralement plus faible par rapport au grés.



Chapitre IV

e Le troisieme type est la roche carbonatée, qui se caractérise par sa composition
principalement constituée de carbonate de calcium. Cette roche peut avoir une texture
variée, allant du calcaire dense au calcaire poreux. Les pores dans les roches carbonatées
peuvent étre formés par des vides laissés par des coquilles d'organismes marins ou par
des fissures dues a la dissolution chimique. La porosit¢ de la roche carbonatée peut
varier en fonction de sa composition et de sa texture.

Pour le traitement d'image qui garantit les meilleurs résultats possibles, nous avons utilisé deux
méthodes.

La premiére méthode consiste a utiliser deux types de filtres, le "clahe" (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization) et le "median". Nous avons commencé par appliquer le filtre
"clahe" une fois pour améliorer le contraste et la visibilité des détails dans I'image. Ensuite, nous
avons appliqué le filtre "median" six fois pour réduire le bruit et lisser I'image.

La deuxieme méthode consiste a utiliser la "normalisation" comme seule méthode de traitement.
La normalisation des images permet d'ajuster les niveaux de luminosité et de contraste pour
faciliter 'analyse ultérieure.

Apres la phase de traitement d'image et 1'obtention des images finales, nous avons commencé a
calculer les seuils pour chaque type d'échantillon que nous avions. Pour obtenir les seuils, nous
avons utilis¢ l'algorithme Otsu intégré a l'application Dragonfly Pro, ainsi que l'application
ImagelJ pour obtenir la valeur du seuil par défaut qu'elle fournit. L'algorithme Otsu est largement
utilisé pour la segmentation d'image en souillant automatiquement les niveaux de gris. Nous
avons choisi Imagel et Otsu en raison de leur utilisation répandue par la plupart des chercheurs
dans ce domaine.

Les explications des applications ImageJ et Dragonfly Pro sont disponibles dans I'Appendice
Aet1' Appendice B, respectivement.

IV 3.1 Calcul de la porosité

le premier cas : la section transversale d'un échantillon complet (cylindre)

Tout d'abord, il faut préciser que chaque section transversale du cylindre doit avoir une forme
circulaire et que le cadre contenant le cercle doit étre carré.

Maintenant, nous devons expliquer deux régles de base pour obtenir un résultat précis.

a) La premicre régle est que la longueur du coté d'un carré est égale au diamétre du cercle (c'est-
a-dire que la circonférence du cercle est tangente a tous les cotés du carré).
b) La deuxiéme régle est que le centre du cercle est le méme que le centre du carré.

Aprés avoir obtenu le masque pour toutes les sections transversales et représenté les pores avec
la valeur 255, c'est-a-dire la couleur blanche, et représenté les particules (partie solide) avec la
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valeur 0, c'est-a-dire la couleur noire, nous pouvons maintenant calculer la porosité dans le
volume cylindrique complet.

Maintenant, en utilisant des opérations arithmétiques simples et logiques, nous trouverons ce qui
suit :

. L'aire du carré = (c6té du carré) x (coté du carré¢) =a x a = a?
. L'aire du cercle =  x (rayon du cercle)?* =7 X r?

Nous savons que le diametre du cercle est égal au c6té du carré (qui est "a"), donc le rayon () est
¢gal a (a/2).

. Donc, le rayon du cercle (r) = a/2.

Au lieu d'utiliser "r", nous pouvons utiliser (a/2) pour l'aire du cercle :

. Aire du cercle = t X ((a/2)?) =t x (a%/4)

Maintenant, calculons le rapport de l'aire du cercle et l'aire du carré :

. Rapport de l'aire du cercle a l'aire du carré = (Aire du cercle) / (Aire du carré)
= (m x (a%/4)) / (a®)=n/4

Maintenant, donnons la valeur numérique précise du ratio :

. Rapport de l'aire du cercle a l'aire du carré = n/4 = 3,14159/4 = 0,7854

Par conséquent, la valeur du rapport en tant que valeur numérique précise avec des décimales est
0,7854 ou 78,54% en tant que valeur proportionnelle.

La valeur de la porosité de chaque section est la somme des pixels blancs divisée par (Ia somme
totale de tous les pixels dans la zone entiere multipliée par la valeur 0.7854).

Le résultat final de la porosité totale (porosité moyenne de toutes les sections transversales) est
obtenu en additionnant toutes les valeurs de porosité des sections transversales, puis en les
divisant par le nombre total de sections transversales.

le deuxiéme cas : I’échantillon cubique prélevé a partir de 1'échantillon complet (sections
transversales de forme carrée)

Le calcul de la porosité dans le cas de la section transversale carrée est trés simple et se fait
comme suit :

Apres la création du masque, on divise la somme des pixels blancs dans la section par la somme
totale de tous les pixels dans la méme section. Ensuite, on calcule la moyenne des valeurs en
additionnant tous les résultats obtenus et en les divisant par le nombre total de sections
transversales dans 1'échantillon.
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IV 3.2 Résultats de la premiere méthode de traitement

IV 3.2.1 Forme de cylinder

Les images suivantes représentent un ensemble de sections prélevées a partir d'échantillons
rocheux extraits d'un gisement pétrolier. Le groupe "A" représente un échantillon de gres, le
groupe "B" représente le granite, et le groupe "C" représente la roche carbonatée.

La premicre chose que nous remarquons dans les images est un changement radical, qui se
manifeste par une variation de couleurs, appelée contraste. Cela est visible dans certaines zones,
en particulier celles entourant les pores, ainsi que l'apparition de nombreux autres détails
indésirables qui peuvent influencer la valeur du seuil et les résultats du calcul de la porosité
ultérieurement.

e Résultats du traitement sur différents types d'échantillons :
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(©)

Figure IV. 6 Représentation des échantillons de déférents types (clahe/median)

(c)

Remarque : (a) représente le grés avant le traitement et (a') représente le méme greés apres le
traitement. (b) représente le granite avant le traitement et (b') représente le méme granite apres le
traitement. (c) représente la roche carbonatée avant le traitement et (c') représente les mémes
roches carbonatées apres le filtrage.

Dans ce type de traitement, nous avons observé une augmentation notable de la taille des pores,
ainsi que l'apparition de nombreux détails qui peuvent causer une confusion affectant
considérablement le calcul de la valeur du seuil.

Le tableau suivant présente les valeurs seuil et les valeurs de porosité correspondantes par
rapport aux valeurs de porosité de référence que nous avons obtenues en laboratoire.

(Echantillon en forme de cylindre)

Tableau VI. 3 Valeurs de porosité et seuil aprés I'application du filtre Clahe et filtre Median

Numéro Nom de Otsu Imagel Valeur de
d'échantillon |'échantillon - — - — porosité en
Seuil porosité Seuil porosité .
laboratoire
01 Grés 01 112 14.73 114 15.29 10.95
02 Grés 02 106.58 10.51 107 10.51 6.9
03 Grés 03 116.54 15.47 116 15.15 7.5
04 Grés 04 105.59 30.81 104 28.26 14.41
05 Grés 05 120.53 31.16 121 31.16 24.33
06 granite 01 143.11 56.23 141 47.30 <1
07 granite 02 184.28 42.46 166 16.35 3
08 carbonatée 01 | 137.77 50.53 136 47.23 5.76
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Apres avoir obtenu les valeurs des seuils et calculé la porosité de chaque seuil, puis les avoir
comparées a la porosité obtenue en laboratoire, nous avons constaté¢ une différence évidente et
des résultats divergents. Cela est dii a plusieurs détails qui sont apparus apres le traitement. Les

images suivantes représentent la forme du masque créé en fonction du seuil obtenu par les deux
méthodes.

(c) (c’) (™)

Figure IV. 7 Représentations des masques des deux méthodes de forme cyclique
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Remarque : (a) représente le grés 01 apres traitement, (a’) représente le masque selon le seuil
donné par ImagelJ, et (a’”) est le masque selon le seuil donné par Otsu. (b) représente le granite
02 apres traitement, (b’) représente le masque selon le seuil donné par Imagel, et (b”) est le
masque selon le seuil donné par Otsu. (c) représente la roche carbonatée 01 apres traitement, (c”)
représente le masque selon le seuil donné par Imagel, et (¢”’) est le masque selon le seuil donné
par Otsu.

IV 3.2.2 Forme de cube

Le tableau IV.4 présente tous les résultats.
Tableau VI. 4 Valeurs seuil apreés I'application du filtre Clahe et filtre Median

(Echantillon en forme de cube)

Numéro Nom de Otsu Image) Valeur de
d'échantillon I'échantillon Seuil Porosité Seuil Porosité porosité en
calculée calculée laboratoire
01 Grés 01 78.69 7.29 114 15.14 10.95
02 Grés 02 70.72 3.85 108 10.62 6.9
03 Grés 03 80.68 6.58 98 10.10 7.5
04 Grés 09 119.53 22.98 116 22.34 /
05 granite 02 90.64 2.31 154 3.92 3
06 carbonatée 01 66.74 25.06 117 69.67 5.76

Dans le cas ou un échantillon cubique est prélevé a partir de 1'échantillon complet (sections
transversales de forme carrée).

& ORI L’ﬂ"-" o
A £,._‘»f,{,;~.§;~.o~ }s\ b aRe g

(a)
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Figure IV. 8 Représentations des masques des deux méthodes de forme cubique

Remarque : (a) représente le grés 01 apreés traitement, (a’) représente le masque selon le seuil
donné par ImagelJ, et (a’”) est le masque selon le seuil donné par Otsu. (b) représente le granite
02 apres traitement, (b’) représente le masque selon le seuil donné par ImagelJ, et (b”) est le
masque selon le seuil donné par Otsu. (c) représente la roche carbonatée 01 apres traitement, (c”)
représente le masque selon le seuil donné par Imagel, et (c’’) est le masque selon le seuil donné
par Otsu.

IV 3.2.3 Description des différents résultats obtenus

IV 3.2.3.1 Valeurs du seuil

e Dans le cas des coupes transversales du cylindre, on constate que les valeurs de seuil
obtenues par les deux méthodes, "ImageJ et OTSU", sont toutes deux proches dans tous
les cas, en notant que la valeur fournie par OTSU est généralement inférieure a celle
fournie par Imagel.

e Dans le cas des coupes transversales du cube, nous remarquons que les valeurs de seuil
obtenues par les deux méthodes, "Image]" et "Otsu", sont nettement différentes,
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atteignant souvent le double dans certains cas. De plus, une observation persiste relative a
la valeur fournie par Otsu qui demeure toujours plus basse que le seuil fourni par ImageJ.

IV 3.2.3.2 Valeurs de porosité calculées

e Dans le cas du cylindre (échantillon complet), nous remarquons que la valeur de la
porosité que nous avons calculée est supérieure aux résultats de porosité en laboratoire
pour tous les échantillons. Cela est dii a I'impact du processus de traitement, en particulier
du filtre "clahe" qui augmente le contraste, ce qui entraine l'apparition de nouveaux
détails qui perturbent le calcul de la valeur du seuil correcte. Cela est particulieérement
¢vident dans les échantillons de granit, qui sont considérés comme faiblement poreux,
voire non poreux. En raison de cette approche de traitement, nous avons obtenu des
valeurs incorrectes et donc des résultats erronés également.

e Dans le cas du cube, on remarque que la valeur de la porosité que nous avons calculée est
supérieure aux résultats de porosité en laboratoire pour tous les échantillons. Cela est di a
l'effet du processus de traitement, notamment du facteur de filtrage "clahe" qui augmente
le contraste, ce qui entraine I'apparition de nouveaux détails qui entravent le calcul de la
valeur seuil correcte. Cela est particulierement évident dans les échantillons de granit, qui
sont peu poreux voire non poreux. En raison de cette approche de traitement, nous avons
obtenu des valeurs incorrectes et donc des résultats erronés.

IV 3.3 Résultats de la deuxiéme méthode de traitement

Dans la deuxi¢éme méthode de traitement, le processus de normalisation est effectué pour
plusieurs raisons importantes, notamment :

1. Elimination des effets indésirables : tels que les variations inhomogenes d'éclairage ou le bruit
causé par les vibrations ou les interférences. La normalisation est utilisée pour unifier et éliminer
ces effets afin d'obtenir une image plus claire et uniforme.

2. Amélioration des détails importants : les images peuvent contenir des détails importants qui
doivent étre clairement distingués, en particulier pour calculer la valeur du seuil. En utilisant la
normalisation, il est possible d'améliorer le contraste de ces détails et de les rendre plus clairs, ce
qui permet de déterminer précisément le seuil.

3. Comparaison uniforme : lors de la mesure de la valeur du seuil sur un ensemble d'images, il
est important que les conditions soient égales pour obtenir une comparaison précise. En utilisant
la normalisation, les images sont unifiées de maniére a avoir les mémes caractéristiques
fondamentales, ce qui permet de comparer les valeurs extraites avec précision.
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4. Uniformisation de la plage dynamique : le calcul du seuil concerne la distinction entre les
valeurs faibles et élevées dans l'image. En utilisant la normalisation, il est possible d'ajuster la
plage des valeurs dans I'image de maniére a étre appropriée pour le calcul du seuil, sans perte ni
distorsion des informations.

En général, la normalisation est utilisée sur les images pour améliorer leur qualité et garantir des
conditions stables pour le calcul précis et cohérent de la valeur du seuil. La normalisation aide
¢galement a ¢éliminer les effets indésirables et a améliorer les détails.

IV 3.3.1 Forme de cylindre

e Résultats du traitement sur différents types d'échantillons:
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(©) (c)

Figure IV. 9 Représentation des échantillons de déférents types (normalisation d’histogramme )

Remarque : (a) représente le gres avant le traitement et (a') représente le méme gres apres le
traitement. (b) représente le granite avant le traitement et (b') représente le méme granite apres le
traitement. (c) représente la roche carbonatée avant le traitement et (c') représente les mémes
roches carbonatées apres le traitement .

Comme mentionné précédemment, la raison pour laquelle nous avons choisi le processus de
normalisation est qu'il préserve les caractéristiques fondamentales qui nous permettent d'estimer
correctement la valeur du seuil. Nous pouvons constater que la taille des pores n'a jamais changé
et qu'aucun nouveau détail n'a ét€ observé pour affecter le processus de calcul du seuil.

Le tableau suivant présente les valeurs de seuil pour chaque application, la valeur de seuil que
nous avons choisie comme correcte, ainsi que les valeurs de porosité de référence obtenues en
laboratoire. Il convient de noter que cette fois-ci, nous n'avons pas calculé la porosité pour
chaque seuil, mais nous avons estimé une valeur unique que nous avons jugée appropriée.

Le tableau IV.5 présente les résultats obtenus.
Tableau VI. 5 Valeurs de porosité et de seuil aprés I'application du processus de normalisation

(échantillon sous forme de cylindre)

La valeur de la Valeur de
Numéro Nom de Otsu |Imagel | Lavaleurde porosité en porosité en
d'échantillon | ['échantillon seuil fonction du seuil laboratoire
sélectionnée. sélectionnée.
01 Grés 01 120.53 186 186 10.85 10.95
02 Grés 02 122.52 190 190 6.88 6.9
03 Grés 03 117.54 177 177 7.85 7.5
04 Grés 09 125.51 129 129 23.46 /
05 granite 02 109.57 203 130 2.17 3
06 carbonatée 01 | 105.59 180 155 7.99 5.76
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Apres avoir défini les valeurs de seuil et calculé la porosité, puis les avoir comparées a la
porosité obtenue en laboratoire, nous avons obtenu des résultats trés similaires pour le grés en
particulier. Cependant, pour le granit et la roche carbonatée, nous avons di ajuster la valeur du
seuil. Il est également important de mentionner que 1'imagerie de la roche carbonatée n'était pas
parfaite, ce qui a affecté le résultat du seuil . Les images suivantes montrent le masque créé en
fonction du seuil sélectionné.

(©) (c) (c”)

Figure IV. 10 Les masques selon le seuil sélectionné(cycle)
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Remarque :(a) représente le grés 01, (a') représente le grés 01 aprés traitement, et (a") est le
masque selon le seuil sélectionné. La forme (b) représente le granite 02, (b') représente le granite
02 aprés traitement, et (b") est le masque selon le seuil sélectionné. La forme (c) représente le
calcaire 01, (c') représente le calcaire 01 apres traitement, et (c") est le masque selon le seuil
sélectionné.

IV 3.3.2 Forme de cube

Le tableau IV.6 présente tous les résultats obtenus.
Tableau VI. 6 Valeurs de porosité et de seuil aprés I'application du processus de normalisation

(échantillon sous forme de cube)

Numéro Nom de La valeur de La valeur de la Valeur de
d'échantillon |'échantillon Otsu | Image) seuil porosité en porosité en
sélectionnée. |fonction du seuil | laboratoire
sélectionné.
01 Grés 01 182.79 188 188 11.67 10.95
02 Grés 03 188.26 190 190 7 6.9
03 Grés 04 172.32 176 176 9.8 7.5
04 Grés 09 125.51 | 129 129 23.46 /
05 granite 02 220.14 221 50 0.32 3
06 carbonatée 01 | 200 180 140 4.34 5.76

e Les images suivantes montrent le masque créé en fonction du seuil sélectionné.
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Figure IV. 11 Les masques selon le seuil sélectionné(carrée)

Remarque ; A) représente le gres 01 apres traitement, (A') représente le masque selon le seuil
sélectionné. La forme (B) représente le granit 02 apres traitement, (B') représente le masque
selon le seuil sélectionné. La forme (C) représente le calcaire 01 apres traitement, (C') représente
le masque selon le seuil sélectionné.

IV 3.3.3 Description des différents résultats obtenus

IV 3.3.3.1 Valeurs de seuil

e En ce qui concerne les images des coupes transversales du cylindre, on peut observer que
les valeurs de seuil obtenues par les deux méthodes, "Imagel et OTSU", restent nettement
divergentes. Cependant, il est clair que le seuil obtenu par ImageJ est correct par rapport
aux résultats expérimentaux.

e Dans le cas des coupes transversales du cube, nous constatons que les valeurs de seuil
obtenues par les deux méthodes, "Image]" et "Otsu", sont trés proches.
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IV 3.3.3.2 Valeurs de porosité calculées

e Dans le cas du cylindre (échantillon complet), nous remarquons que la valeur de la
porosité que nous avons calculée est presque identique aux résultats de porosité en
laboratoire.

e Dans le cas du cube, on peut remarquer que la valeur de la porosité que nous avons
calculée est assez proche des résultats de porosité en laboratoire, mais pas avec la méme
précision que lorsque nous avons calculé la porosité sur I'échantillon complet.

IV 3.4 Comparaison des deux méthodes de traitement

Apres avoir comparé les résultats obtenus a partir des deux méthodes de traitement principales,
nous pouvons conclure que la deuxieme méthode, c'est-a-dire la normalisation, est la plus
efficace , ce qui confirme les raisons précédemment citées.

IV.4 Deep learning et évaluation des résultats de la segmentation des
roches

Nous avons entrainé un modéle d'intelligence artificielle (apprentissage profond) basé sur des
réseaux de neurones afin de reconnaitre les pores dans les roches. Nous avons sélectionné un
ensemble d'images sur lesquelles nous allons le former, en utilisant les masques correspondants
(normalisation) que nous avons obtenus a partir de la méthode de traitement que nous avons

IV.4.1 Résultats obtenus pour notre modele

model accuracy
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Voici des exemples des résultats du segmentation des images :

loss

Figure IV. 12 Entrainement et validation de I'accracy pour notre modéle
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Figure IV. 13 Entrainement et validation de loss pour notre modéle
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Figure IV. 14 Exemples d’ échantillons grés input de notre modeéle

91




Chapitre IV

Figure IV. 16 Exemples des masques d’ échantillons grés output de notre modele

IV.5 Perméabilité absolue

A ce niveau, nous allons entamer la prise en charge dans notre travail un nouveau parameétre qui
caractérise le comportement des roches porteuses de pétrole. Ce parameétre est la perméabilité qui
décrit ’écoulement du pétrole a travers les pores des roches. Pour cela , nous nous sommes
basés sur le travail de [52] dont 1’algorithme utilisé est décrit dans le chapitre III.

Notre apport consiste a appliquer I’algorithme EPCI et a comparer les résultats obtenus en
introduisant nos propres donnés(images que nous avons segmentées ).
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IV.5.1 Mesure de la perméabilité absolue en utilisant EPCI

Au laboratoire, nous avons calculé la perméabilité absolue de deux échantillons de roches. Nous
allons maintenant mesurer 1'efficacité de l'outil nouvellement utilisé¢ pour calculer la perméabilité
absolue (EPCI) en le comparant aux résultats en laboratoire.

e [’échantillon de Grés 01

4. EPCI Calculation - X

Effective Pore Connectivity Index Calculation

Input Segmented Data

Enter the segmented file. A binary file that includes a vector of 8-bit entries describing the segmented image.

D:VA_MY DATAM) 0.027mm 10.95pero Grés 01\cyl raw normalraw.raw Open
nx 172 ny 172 = 722
Pore Value (D or1) 1
Compute EPCI
Results
Porosity = 0.085205
Running Time = 305.32648

PCIT-=B = 0.00026573

PCIB-=>T = 0.0003662

EPCI = 0.00031596

Figure IV. 17 EPCI Grés 01
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e |'échantillon Shale 01

4 EPCI Calculation - X

Effective Pore Connectivity Index Calculation

Input Segmented Data

Enter the segmented file. A binary file that includes a vector of 8-bit entries describing the segmented image.
DAA_MY DATANE) granit 1\cyl raw normatraw.raw Open
nx 1221 ny 1221 1= &1

Pore Value (0 or1) 1

Compute EPCI
Results
Porosity = 0.0013384
Running Time = 3536618
PCIT=B = 0
PCIB-=T = 0
EPCI = 0

Figure IV. 18 EPCI Granite 01
Indices pour le calcul de perméabilité

Dans le travail [52], les autours ont proposé un algorithme qui donne des indices directifs pour le
calcul de la perméabilité.

Les sorties (outputs) de l'algorithme en terme de valeurs epci sont en relation avec la
perméabilité de la manicre suivante:

1. Etant donné que le premier échantillon a une valeur EPCI plus élevée, cela indique qu'il est
probablement plus perméable.

2. Si vous disposez d'échantillons supplémentaires, vous pouvez développer une équation
linéaire pour estimer la perméabilité : Y =a X + b, ou X est I'indice EPCl et Y est la perméabilité
estimée.

Tableau VI. 7 dresse les résultats obtenus

Numéro Nom de Perméabilité Perméabilité en laboratoire
d'échantillon l'échantillon (EPCI)
01 Grés 01 0.00031596 0.2 (d)
02 Shale 01 0 0.000017(d)
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VI.6 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre la partie expérimentations qui sert a mettre en place nos
connaissances requises ol nous avons évoqué dans un premier temps 1’environnement de
développement et les outils utilisés a savoir: kaggle, Dragonfly Pro,ImageJ, Matlab,
Python,.. .etc.

Ensuite, nous avons effectué les pré-traitements des images suivant deux fagons distinctes telles
que : filtres «CLAHE et Median» et normalisation d’histogramme.

A D’issue de cette étape, nous avons procédé¢ par une comparaison des résultats des deux
méthodes ou nous avons conclu les meilleurs résultats obtenus suivant la méthode de
normalisation d’histogramme.

Ces derniers résultats nous ont amené a adopter le méthode de normalisation pour construire les
masques manuellement. Ces derniers et les images normalisés sont les entrées pour notre modele
d’apprentissage «U-Net».

L’entrainement du mod¢le a produit des apprentissages servant a dérouler les tests.

Les résultats obtenus ont été discutés comme ci-dessus mentionnés.
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Conclusion Générale

La technologie d'analyse numérique des roches devient de plus en plus attrayante aujourd'hui
grace au développement des méthodes d'acquisition et de traitement d'images .

Les images numériques déchantillons de roche, telles que celles obtenues par micro-
tomographie 3D a rayons X, sont couramment utilisées pour I'analyse numérique des propriétés
physiques des échantillons. En effet, les caractéristiques capturées a I'échelle micrométrique
permettent de caractériser avec précision la structure poreuse des roches réservoirs de maniere
non invasive et de maniére non destructive, de sorte que les échantillons peuvent ensuite étre
utilisés expérimentalement ou autrement .

Apres traitement et segmentation, ces roches numériques segmentées sont utilisées telles qu’elles
pour I’analyse des propriétés de transport des fluides par simulation numérique a 1'échelle des
pores, par exemple perméabilités relatives, I'écoulement monophasique, évaluation des méthodes
de récupération assistée du pétrole, le suivi des particules, calculs de modules d'élasticité et
conductivité électrique, le transport réactif et I'ecoulement multiphasique.

L’ultime but de ce travail était de numériser 1'espace poreux et la matrice minérale des roches
naturelles pour 1’obtention des estimations de diverses propriétés macroscopiques des roches.
Concernant la tache spécifique de segmentation des images CT, de multiples defis et incertitudes
existent. La disponibilité limitée d'images segmentées enregistrées et les dépenses liées a
I'obtention d'un ensemble de données vaste et large couvrant différents types de roches est un
facteur qui influence la maniére dont la segmentation par CNN est effectuée . Ainsi, un probléme
majeur qui afflige la segmentation des CNN dans I'analyse numérique des roches est le manque
de données disponibles sur une large gamme d'échantillons et l'absence d'un ensemble de
données de référence. Il est problématique que ces études en segmentation soufrent de
I'utilisation d'ensembles de données disparates, ce qui rend beaucoup plus difficile de tirer des
conclusions entre les résultats obtenus par différentes études.

Le principal inconvénient des méthodes de test de base en laboratoire pour la caractérisation des
réservoirs est l'incapacité de déterminer les parametres de filtration au niveau macro en raison de
la petite taille des échantillons. Dans ce sens, le workflow proposé peut produire une estimation
de la porosité ainsi que la perméabilité absolue en quelques secondes. En effet, ’enjeu majeur
revient au fait que ceci pourrait aider les spécialistes a se faire une idée sur le comportement du

réservoir beaucoup plus rapidement que la méthodologie du laboratoire.
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Suite a nos expérimentations, nous pouvons conclure que les méthodes de segmentation

conventionnelles ou celle plu moderne basée CNN offrent un moyen fiable et cohérent de

segmenter les données numeériques de roche pour les analyses pétrophysiques ultérieures.

Nous concluons que I'ensemble du pipeline de segmentation et les modéles d'apprentissage

automatique devraient étre minutieusement congu. Nous désignons les directions prometteuses

suivantes pour les travaux futurs :

La segmentation par les études CNN a été limitée a des types de roches spécifiques et a
des configurations minérales spécifiques en raison de l'absence d'un ensemble de données
universel largement étiqueté .

L'amélioration de la précision de la segmentation avec les CNN a été principalement
limitée par un manque de données de haute qualité .

Outre les difficultés a obtenir simplement suffisamment de données pour certaines taches
telles que la super résolution et la segmentation, un probléeme qui afflige tous les aspects
de l'apprentissage en profondeur a I'échelle des pores est le manque densembles de
données de référence standard spécialement congus. Certains ensembles de données de
référence sont disponibles pour la simulation d'écoulement dans des milieux poreux, mais
n'ont pas encore été appliqués a des applications d'apprentissage en profondeur. Des
efforts doivent étre faits pour créer de tels ensembles de données qui évoluent chaque
annee avec les progres de lI'apprentissage en profondeur .

En régle générale, les données du méme échantillon sont utilisées pour I’entrainement, le
test et la validation. Bien que cela permette d'effectuer une segmentation de I'échantillon
en question, il est difficile de se prononcer sur la capacité de généralisation. Le réseau
formé peut fonctionner parfaitement ou échouer complétement sur une image d'un autre
échantillon, qui est différent par minéralogie, paramétres dacquisition d'images,

distribution d'intensité.
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Appendice A

Appendices

A. ETAPES pour obtenir le seuil dans ImageJ:

Il convient de noter que les images que nous utilisons dans ce projet sont des images aux niveaux

de gris codées en 8 bits.

Apres avoir ouvert I'application, l'interface utilisateur de I'application apparait comme suit :

(Fiji Is Just) Imagel

B ojc|v|/

Help Window Plugins Analyze Process

I NP-Nfel

M| A o

— O =
Image Edit File
0| 4|a| |»

Stk | Lut

(Fiji Is Just) Imaged 2.9.0; Java 1.8.0_322 [64-bit]; 833 commands; 17 macros

Appendice A. 1 Interface principal de Image)

A.1.1 Télécharger des données (images) sur ImageJ :

Pour importer une série de coupes transversales 2D, allons dans File->Import->Image

Sequence.

New *
Open Ctri+O
Open Mext Ctrl+Maj+O
Open Samples .
Open Recent v
Show Folder *

Close Ctrl+vv

Close All Ctri+Maj+\VW
Save Cri+s
Save As .
Revert Ctri+Maj+R
Page Setup..

Print. Ctri+P
Export *
Quit

Fix Funny Filenames

Make Screencast
Edit Image Process
= o =] << [i

[Multi-point™ or peint (alt or long clic

Image Sequence...

Raw

LUT.

Text Image
Text File
Results...

Table.

URL..

Stack From List
TIFF Virtual Stack
AVl

XY Coordinates.

HDF5..

Analyze

MHD/MHA

Koala Binary.

DF3

FIB-SEM .

MRC Leginon

PDF

Extract Images From PDF
DAT EMMENU

DM2 Reader.
TorstenRaw GZ Reader
Nrrd .

[[ee)

lens

svG

LSS18

IPLab Reader.
Animated Gif

LSM

QuickPALM

Read Reconstruct Project
SPIM

TrakEM2 XML...

Amira as TrakEM2
Amira
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Appendice A. 2 Téléchargement des données

Une simple fenétre de dialogue apparaitra qui aide I'utilisateur a sélectionner le dossier contenant les
données et affiche d'autres informations telles que le nombre de photos dans le dossier, puis appuyez
sur OK.

& Import Image Sequence 4

Dir. [NG_cyl_fitred(clache X1 +median X6) + normalisation| Browse

drag and Srop targaet

Type: |default =

Filter:

1

encloss regex in parens

Start

:

Count  |722
Step:
Scale: |100 %

:

I Sartnames numerically
I Use virtual stack
I~ Open as separale images

OK | Cancell Helpl

Appendice A. 3 Définition du chemin d'acces du dossier d'images.

L'interface de l'application initiale réapparaitra avec une barre de chargement. Si la barre de
chargement apparait en progression comme dans la figure suivante, nous sommes sur la bonne voie.

{9 (Fiji Is Just) ImageJ - O X

File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
8 olc|o| /)£ |5\ |A|o|M| | oo
334/722 /T

wiv|s]al |»

nombred'images téléchargées. barre de chargement

Appendice A. 4 Afficher la barre de téléchargement

Aprés avoir fini de télécharger les images, une nouvelle fenétre apparaitra affichant la série d'images
importées, ol I'image numéro un dans le dossier sera celle qui apparaitra en interface.
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11722 (MG (1)); 117241172 pixals. 8-bit S46MB

& (P s Just) Image)
File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
B oo/« Ao @] ofs|uw| g s]a] |>

»all 1x=128, y=189, 220, value=0

Appendice A. 5 affichage la série des images

A.1.2 Etapes du processus de détermination de la valeur seuil:

Pour convertir une image en niveaux de gris en une image en noir et blanc (espace de pores et phase
solide), accédons a Image->Adjust->Threshold. Une valeur de seuil est automatiquement sélectionnée
par Image en fonction de I'algorithme isodata (Ridler et Calvard, 1978). Une inspection visuelle est
nécessaire pour s'assurer que la segmentation est approximativement correcte avant d'appliquer la
valeur a I'image globale. L'image résultante est constituée de pixels noirs (0) et blancs (255). Il est
important de reformuler les phrases pour éviter tout risque de plagiat scientifique. [ ]

11723 OMO (1)) 117261173 plsals. 8.1t 346M8

e Conrs CuiaG

Cirtel | Window/Level
CirieMaysP | Color Balance.

b Color Threshod,

CirtoMafeX
Cut+Map+D
Coordnates.
Auto Local Threshokd
Auto Threshold
»  Bleach Comrection
Auto Crop
Lookep Tabkes 4 Auto Crop (guess background color)
, Manual Threshold.
, Scaleto DPY

Amotate
Drawng
Video Editing

. Axes

Ocess Analyze Plugins Window Help

(= KNI CIPAP AL IENYNF I L [ (AL AN AVAR )

Appendice A. 6 Déterminer le seuil Image)
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En cliquant sur le seuil, les images sont converties en noir et blanc pour ressembler a un masque des
images d'origine, avec I'affichage d'une petite fenétre contenant la graduation itérative et la valeur du

seuil. C'est ce que nous appelons la segmentation.
On note qu'il est possible de changer la valeur du seuil si la valeur choisie par I'image n'est pas

satisfaisante.

11722 MG {1)); 117241172 picsls; E-0it G46MB

B o|c|ol /LN ALd A owsjur|s| &) [*

™ |File Edit Image Process Analyze Plugins Window Help
aum | sppiy | meset| ser
7 . Fij 1s Just) Image) 2.9.0/1 53t Java 1.8.0_322 [64-bi]

Appendice A. 7 Segmentation.

Threshold >

J I i
4] =S

| Default -| |Baw |

[+ Dark background [ Stack histogram

v Dontresetrange [ Rawvalues

Auto | Apply | Reset | Set ‘

Appendice A. 8 Fenétre de seuillage.
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Appendice B

Dans cette annexe, nous aborderons |'utilisation de |'application Dragonfly Pro a travers différents
étapes et processus, allant du téléchargement des images au filtrage, la segmentation, la découpe de la
forme cylindrique et la forme cube, et la création de masques...

Apres avoir ouvert I'application, nous trouverons l'interface utilisateur suivante :

MLFTLPL Ll

Appendice B. 1 interface utilisateur de I'application Dragonfly Pro

B.1 Téléchargement d'images a I'application :

Afin de télécharger des images sur I'application, nous suivrons ces étapes :
File -> Import image files...

LeftCtrl+
Rightshift+0

LeftCirl+M

esult File (h5)...

LeftCtrl+7

Appendice B. 2 Importation des fichiers Image
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W import Image X

Appendice B. 3 spécification du chemin du dossier

Une fois le téléchargement terminé, I'image qui sera affichée sera celle qui se trouve au milieu de la
série d'images.
o

avasvavnwaTe
o[ 1@ -

Appendice B. 4 Des images apparaissent sur l'interface

B.2 Filtrage des images
Afin de filtrer les images, nous choisissons |'option Workflows parmi les options de la barre supérieure

et suivons les étapes suivantes
Workflows -> Image Filtering
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Artificial Inteligence  Utiites  Developer

Appendice B. 5 image filtrage

La fenétre suivante apparait

Image Filtering
Operations

COutputs
IMG (1)-CLAHE

Options
Clip: 0,01 =

[ Advanced options

Compute All Pre

Appendice B. 6 sélectionnant le filtre

En sélectionnant le filtre a appliquer, nous choisissons I'objet (input) sur lequel nous allons appliquer le
filtre, et nous attribuons un nom a I'objet apres le filtrage, sachant que le nom du filtre sera ajouté au
nom de I'objet (input) si nous n'avons pas nommé la sortie (output). Nous pouvons également modifier
certaines des options affichées dans la fenétre des options. Ensuite, appuyons sur "Apply" et le nouvel

objet apparaitra dans la fenétre de droite
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YL LU Lol EE

Appendice B. 7 résultat du traitement

Remarque: |l est possible d'appliquer une série de filtres consécutifs a I'objet de sorte que les sorties du
premier filtrage deviennent les entrées du deuxieme processus de filtrage.

B.3 Opérations de Coupure d’une zone cylindrique

Dans le cas ou nous voudrions choisir un zone cylindrique spécifique en raison de la présence de bruit,
nous suivrons les étapes suivantes :

Dans la barre d'outils de gauche, sélectionnons " Shapes (create a cylinder) "indiqué par la fleche
Artificial Inteligence  Utilities

Manipulate

aTrvTTE® =

Shapes

P Tere
Create a cylinder, BEES

Appendice B. 8 Outil de decoupage

Un anneau représentant les limites de la région cylindrique sur |'axe xy sera affiché comme suit :
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Appendice B. 9 Détermination de la zone relative aux axes xy

Assurons-nous de sélectionner la zone sur tous les axes avec précision en modifiant les axes tels que la
sélection de I'axe xz.

Appendice B. 10 Détermination de la zone relative aux axes xz

Nous voyons un outil qui s’ ajoute a la barre d’outils droite, sappelé CylindreN*
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LET PP LAT®

der4™

Appendice B. 11 Outil de coupe cylindre

Pour découper la zone d'intérét, appuyons sur le bouton droit de la souris et sélectionnons "EXTRACT
STRUCTURE GRID..."

Appendice B. 12découpage de la zone d'intérét

Une petite fenétre apparaitra a partir de laquelle nous pourrons choisir le nom de I'objet choisi et a
partir de quel objet d'origine nous le couperons, car si nous avons beaucoup d'objets, il y aura de la
confusion et des résultats indésirables.

. Choose a Mame and a Dataset x

Name:

Appendice B. 13 choix de 'objet

Une fois terminé, le nouvel objet apparaitra avec les autres objets.
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Data Prope ettin
GE788%a®"
O E. 001 from Cylinder4™

Appendice B. 14 Apparition de I'objet choisi

Pour enregistrer le nouvel objet, plagons le curseur dessus et appuyons sur le bouton droit de la souris
et choisissons exporter puis images ... et précisons ou nous allons enregistrer la nouvelle sortie (images).

Lo ljl. 001 from Cylinder4=

Im,

Appendice B. 15 sauvegarde de I'objet choisi
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B.4 Opérations de Coupure d’une zone cubique de la zone cylindrique

Pour couper une partie cubique de I'intérieur du cylindre, Plagons le curseur sur I'objet cylindrique et
appuyons sur le bouton droit de la souris puis, suivons ces étapes :
Modify and Transform -> Crop...

Data Prop tings

@7 AT aB@T7 AT

ive Mew from Current View

ith Isotropic Spadng

Generate Contour Mesh...

Appendice B. 16 coupure du cube de la zone cylindrique

Nous serons dirigé vers une nouvelle fenétre ol nous sélectionnerons les coordonnées du cube, ou nous
pouvons déplacer les axes en vert qui apparaissent a c6té de I'objet. Apres avoir défini les dimensions,
appuyons sur le bouton Appliquer, comme illustré dans le Figure suivante.

Properties D

Dataset: IMG (1)
Use the dip define the cropping area
Max

795

793

Ap |:||"r'

Appendice B. 17 détermination des dimensions du cube

Le nouvel objet cube apparaitra avec les autres objets. Enregistrons les images découpées représentant

le cube dans un nouveau dossier de la méme maniére que nous I'avons fait précédemment avec I'objet
cylindrique.
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B.S Segmentation

La segmentation est le processus de conversion d'une image d'origine en une image binaire (masque),
comme dans notre cas présent. Voici une explication des étapes de production du masque :

A partir de la barre d'outils de gauche, sélectionnez "segment", puis choisissez |'option "define range"
pour pouvoir définir manuellement le seuil. Il convient de noter qu'il est également possible de définir
automatiquement le seuil en sélectionnant I'option "otsu lower" ou "otsu upper" en fonction des
besoins. Ensuite, sélectionnons |'option "add to new" pour ajouter le masque.

Artifidal Inteligence  Utilities

ent

[ Act on all imesteps

¥ Import

efine range

Image: IMG (1)

Add to New

Appendice B. 18 ajout de masque

Le masque ressemblera a ceci:

Appendice B. 19 Exemple de masque avant coupure
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Pour découper uniquement la zone d'intérét, nous allons diviser la forme cylindrique qui représente la
partie correcte du cylindre, comme indiqué précédemment dans la section "B.3 Couper une zone
cylindrique"”, en veillant a sélectionner la région en modifiant les axes pour obtenir de meilleurs
résultats.

Le masque final ressemblera a ceci:

Appendice B. 20 Exemple de masque apres coupure

Pour enregistrer le masque en tant qu'image binaire, procédez comme suit
nous plagons le curseur sur le nouveau masque et on appuie sur le bouton droit de la souris, puis
Export -> ROI as Binary... , puis sélectionnons le dossier de sortie (images).

i

Appendice B. 21 sauvegarde du masque

Remarque : Lors de la création d'un masque pour la forme cubique, il ne faut pas définir de ROI .
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