MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA, INOVACOES € COMUNICACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21b/2017/07.03.19.54-TDI

ANALISE COMPUTACIONAL DE PADROES
ESTRUTURAIS NAO-LINEARES A PARTIR DE
IMAGENS DIGITAIS COM ESTUDOS DE CASO EM
CIENCIAS AMBIENTAIS E ESPACIAIS

Vanessa Cristina Oliveira de Souza

Tese de Doutorado do Curso de
Poés-Graduagao em Computacao
Aplicada, orientada pelos Drs.
Reinaldo Roberto Rosa, e Arcilan

Trevenzoli Assireu, aprovada em 09
de junho de 2017.

URL do documento original:
<http://urlib.net/RIMKD3MGP3W34P /3PTRU3B>

INPE
Sao José dos Campos

2017


http://urlib.net/xx/yy

PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Gabinete do Diretor (GB)

Servigo de Informacgao e Documentagao (SID)
Caixa Postal 515 - CEP 12.245-970

Sao José dos Campos - SP - Brasil

Tel.:(012) 3208-6923/6921

E-mail: pubtc@inpe.br

COMISSAO DO CONSELHO DE EDITORACAO E PRESERVACAO
DA PRODUCAO INTELECTUAL DO INPE (DE/DIR-544):
Presidente:

Maria do Carmo de Andrade Nono - Conselho de Pés-Graduagao (CPG)
Membros:

Dr. Plinio Carlos Alvalé - Centro de Ciéncia do Sistema Terrestre (CST)

Dr. André de Castro Milone - Coordenacao de Ciéncias Espaciais e Atmosféricas
(CEA)

Dra. Carina de Barros Melo - Coordenacao de Laboratérios Associados (CTE)

Dr. Evandro Marconi Rocco - Coordenagao de Engenharia e Tecnologia Espacial
(ETE)

Dr. Hermann Johann Heinrich Kux - Coordenagao de Observagao da Terra (OBT)
Dr. Marley Cavalcante de Lima Moscati - Centro de Previsdao de Tempo e Estudos
Climaticos (CPT)

Silvia Castro Marcelino - Servico de Informacdo e Documentacao (SID)
BIBLIOTECA DIGITAL:

Dr. Gerald Jean Francis Banon

Clayton Martins Pereira - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)
REVISAO E NORMALIZACAO DOCUMENTARIA:

Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Servico de Informacao e Documentagao
(SID)

Yolanda Ribeiro da Silva Souza - Servigo de Informacao e Documentagao (SID)
EDITORACAO ELETRONICA:

Marcelo de Castro Pazos - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)

André Luis Dias Fernandes - Servigo de Informagao e Documentagao (SID)


pubtc@sid.inpe.br

MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA, INOVACOES € COMUNICACOES

INSTITUTO NACIONAL D€ PESQUISAS €SPACIAIS

sid.inpe.br/mtc-m21b/2017/07.03.19.54-TDI

ANALISE COMPUTACIONAL DE PADROES
ESTRUTURAIS NAO-LINEARES A PARTIR DE
IMAGENS DIGITAIS COM ESTUDOS DE CASO EM
CIENCIAS AMBIENTAIS E ESPACIAIS

Vanessa Cristina Oliveira de Souza

Tese de Doutorado do Curso de
Poés-Graduagao em Computacao
Aplicada, orientada pelos Drs.
Reinaldo Roberto Rosa, e Arcilan

Trevenzoli Assireu, aprovada em 09
de junho de 2017.

URL do documento original:
<http://urlib.net/RIMKD3MGP3W34P /3PTRU3B>

INPE
Sao José dos Campos

2017


http://urlib.net/xx/yy

Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicagdo (CIP)

Souza, Vanessa Cristina Oliveira de.

So89a Anadlise computacional de padroes estruturais nao-lineares a
partir de imagens digitais com estudos de caso em ciéncias
ambientais e espaciais / Vanessa Cristina Oliveira de Souza. —
Sao José dos Campos : INPE, 2017.

xxii + 166 p. ; (sid.inpe.br/mtc-m21b/2017/07.03.19.54-TDI)

Tese (Doutorado em Computagdo Aplicada) — Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2017.

Orientadores : Drs. Reinaldo Roberto Rosa, e Arcilan
Trevenzoli Assireu.

1.Anélise de flutuacdo. 2. Destendenciada bi-dimensional.
3. Textura. 4. Paralelizagdo. 5. GPGPU/CUDA. I.Titulo.

CDU 004.932.2:502/504

Esta obra foi licenciada sob uma Licenca Creative Commons Atribuicao-NaoComercial 3.0 Nao
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported
License.

i


http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/

Aluno (a): Vanessa Cristina Ollveira de Souza

Titulo: "ANALISE COMPUTACIONAL DE PADROES ESTRUTURAIS NAO-LINEARES A
PARTIR DE IMAGENS DIGITAIS COM ESTUDOS DE CASO EM CIENCIAS
AMBIENTAIS E ESPACIAIS"

Aprovado (a) pela Banca Examinadora
em cumprimento ao requisito exigido para
obtenciio do Titulo de Doutor(a) em

Computagédo Aplicada

Dr. Stephan Stephany

sidente / INPE / SJCampos - SP

N
\ Q\
Ordentador(a) / INPE / 3}0%9 -8SP

Dr. Arcilan Trevenzoli Assireu MA;V

Orlentadorfay7UNIFEI / Itajubd - MG

i ;M

V Membro da Banca / IN '/ SJCampos - SP

Dr. Marcelo Panaro de Moraes Zamith ﬂ / W

v éonvldado(a) / UFRRJ / Nova lguagu - RJ

Dr. Reinaldo Roberto Rosa

Dr. Lamartine Nogueira Frutuoso
Guimaraes

Dr. Mauricio José Alves Bolzan V’ /
/

e
7/ “Convidado(a) / UFG / Jatal - GO

Este trabalho foi aprovado por:

( ) malorla simples
&9 unanimidade

Sio José dos Campos, 09 de junho de 2017






A Malu, com todo meu amor






AGRADECIMENTOS

Agradego aos meus orientadores, Dr. Reinaldo Roberto Rosa e Dr. Arcilan Tre-
venzolli Assireu pelos ensinamentos, dedicacao a este trabalho e pela gentileza de

sempre.

A minha familia, em especial a meu marido, Rafael, por compartilhar comigo as

angustias e sempre me acalentar.
Aos meus pais, por terem cedido tanto tempo deles para me ajudar nessa empreitada.

Aos meus colegas do Instituto de Matemética e Computacao da Universidade Federal
de Itajubd, por serem solidarios, solicitos e compreensivos, especialmente no tltimo

ano.
A Universidade Federal de Itajuba pelo apoio.

A FAPEMIG (Projeto APQ 1575/14) e ao National Renewable Energy Laboratory
(NREL) pelos dados de vento utilizados neste trabalho.

vii






RESUMO

A Anélise de Flutuagao Destendenciada (DFA) tem sido amplamente utilizada na
verificacdo de propriedades de escala de séries temporais unidimensionais. Além de
revelar a presenca ou nao de meméria na série (persisténcia), o método DFA pos-
sibilita compreender melhor o processo que originou o sinal analisado e a for¢a da
correlagao. Nesse ponto, o operador do DFA («) infere também sobre a rugosidade
do sinal, isto porque quanto maior a persisténcia, menor a rugosidade. Quando tal
caracteristica é expandida para sinais bi-dimensionais, em especial imagens digi-
tais, a nocao de persisténcia infere também sobre a textura desses sinais. O DFA
foi generalizado para operar em sinais bi-dimensionais em 2006 (DFA-2D) e, desde
entao, diversos estudos vém sendo feitos, especialmente utilizando o a como um
operador textural. Diferente dos operadores texturais comuns que atuam sobre a
variacao de brilho na imagem, o DFA-2D utiliza o arcabouco teérico da teoria dos
fractais e infere a textura a partir da caracteristica de autossimilaridade do sinal.
Neste contexto, os objetivos desse trabalho foram ; i) explorar questoes controver-
sas ou nao tratadas ainda para o DFA-2D na literatura e ii) avangar no estado da
arte da técnica bi-dimensional em suas versdes mono e multifractal, avaliando a res-
posta em um conjunto diverso de dados e também melhorando sua performance por
meio da paralelizagao, utilizando GPGPU/CUDA. Sendo assim, essa tese pretendeu
contribuir com dois aspectos do DFA-2D criticados na literatura : a dificuldade de
interpretacao do operador « e o alto custo computacional. Foram estudados conjun-
tos de dados simulados cuja resposta é conhecida (fBm e fGn), conjuntos classicos de
dados simulados nao tratados na literatura com o DFA-2D (como ruidos do tipo 1/ f
e redes de mapas acoplados). A andlise também incluiu conjuntos de dados reais,
cujas aplicagoes utilizando o DFA-2D sao inéditas, como a classificagao morfolégica
de galaxias e a inferéncia de rugosidade efetiva para estudos de energia edlica, por
meio da classificacio de Modelos Digitais de Elevagao topografica (MDE). Para os
sinais simulados, o0 DFA-2D (mono e multifractal) caracterizou de forma satisfaté-
ria os sinais. Para os sinais reais, os resultados mostraram que, mesmo quando o
operador v nao atinge uma boa taxa de classificagdo, seu uso é muito informativo,
caracterizando o sinal, e ndo apenas classificando-o. Além disso, o DFA-2D aplicado
a dados reais apresentou dificuldades e desafios imperceptiveis nos sinais simulados.
Por fim, a paralelizacdo mostrou-se eficaz, diminuido consideravelmente o tempo de
processamento pelo DFA-2D.

Palavras-chave: Analise de Flutuagao Destendenciada bi-dimensional. Textura. Clas-

sificagdo. Paralelizacao. GPGPU/CUDA.
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COMPUTATIONAL ANALYSIS OF NONLINEAR STRUCTURAL
PATTERNS FROM DIGITAL IMAGES AT ENVIRONMENTAL AND
SPACE SCIENCES

ABSTRACT

The Detrended Fluctuation Analysis (DFA) has been widely used to verify the
scaling properties of unidimensional time series. Besides revealing the presence or
absence of memory in the series (persistence), the DFA method allows understand-
ing the process that originated the analyzed signal, as well as the strength of the
correlation. The DFA operator («) also infers about the signal roughness, because
the larger the persistence, the smaller the roughness. When such feature is expanded
to bi-dimensional signals, especially in digital images, the notion of persistence also
infers on the texture of these signals. The DFA method was generalized to operate
on bi-dimensional signals in 2006 (DFA-2D) and, since then, several studies have
been performed using the () as a textural operator. Differently from the common
textural operators, which focus on the brightness variation of an image, the DFA-
2D exploits the theoretic framework from the fractal theory and infers the texture
using the auto similarity feature of the signal. In this context, the goals of this
work were: i) to explore controversial or not yet treated issues for the DFA-2D in
the literature and ii) advance the state of the art in the bi-dimensional technique
in its two versions — mono e multifractal — evaluating the response in a diverse
set of data and also improving its performance by means of parallelization, using
GPGPU/CUDA. Therefore, this thesis provides contributions in two aspects of the
DFA-2D which are criticized in the literature: the interpretation difficulty related
to the a operator and high computational cost of the method. Simulated sets of
data that present a well-known response (fBm and fGn) has been studied, as well as
classical sets of simulated data not treated in the literature using the DFA-2D (such
as noise data of type 1/f and coupled map networks). The analysis also included
sets of real data, providing umprecedent applications using the DFA-2D, such as
the morphological classification of galaxies and the inference of effective roughness
for eolic energy studies, by using the classification of Models of Digital Elevation
(MDE). The DFA-2D (mono and multifractal) was able to categorize simulated sig-
nals in a satisfactory manner. For real signals, the results show that, even when the
« operator does not reach a good classification rate, its usage is very informative,
characterizing the signal and not only classifying it. Besides, the DFA-2D applied
to real data presented difficulties and challenges imperceptible in simulated signals.
Lastly, the parallelization has proven to be effective in order to lower the processing
time required by the DFA-2D.

Keywords: Bi-Dimensional Detrended Fluctuation Analysis. Texture. Classification.
Parallelization. GPGPU/CUDA.
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1 INTRODUCAO

Muitos processos na natureza sao complexos para serem descritos por modelos sim-
plesmente deterministicos, sendo necessario considerar modelos estocasticos para
efetivamente descrevé-los. A tentativa de se construir um esquema teérico geral para
descrever sistemas complexos na fisica deu origem a novas abordagens e conceitos
como leis de poténcia, autossimilaridade, fractais, criticalidade auto-organizada, gru-
pos de renormalizacao e teoria de campos desordenados, que passaram a fazer parte
da fisica estatistica contempordnea (GLERIA et al., 2004; ROSA et al., 2007; PARISI,
1992). Uma das propriedades marcantes de tais sistemas é a presenca de leis de es-
cala ou leis de poténcia, que descrevem quase tudo na natureza, as vezes até sistemas

desordenados.

Segundo Kantelhardt (2009), caracterizar e compreender um sistema complexo nao
é uma tarefa facil, j4 que nao se pode dividi-lo em subsistemas sem alterar suas
propriedades dinamicas. Para tanto, séries temporais e espago-temporais podem ser
utilizadas, ja que elas refletem o estado de um sistema numa representacao reduzida
de dimensionalidade. Ainda, segundo Kavasseri e Nagarajan (2004), diversas técnicas
foram desenvolvidas com o intuito de descrever os mecanismos geradores de tais
fendmenos e, principalmente, tentar prevé-los. No entanto, a maioria das técnicas
esta voltada para tratar fendmenos estacionarios. Além disso, séries oriundas de
processos complexos tendem a ser curtas (contendo, por exemplo, eventos extremos),

o que também diminui a eficiéncia dos métodos estatisticos tradicionais.

Desde 1994, quando Peng e colaboradores desenvolveram a técnica de Andlise de
Flutuagio Destendenciada' (DFA) (PENG et al., 1994), a mesma tem sido utilizada
de forma recorrente nos estudos que buscam compreender o regime de escala que rege
sistemas e processos das mais diferentes areas além da fisica. Mesmo contendo algu-
mas deficiéncias técnicas (HENEGHAN; MCDARBY, 2000; CHEN et al., 2002; BRYCE;
SPRAGUE, 2012; HOLL; KANTZ, 2015b), o DFA tem a vantagem de atacar os dois
problemas acima citados : tendéncia e séries curtas. O método é, na verdade, um
aferidor do expoente de Hurst (HURST, 1951), otimizado para andlise de sinais nao
estacionarios. O objetivo do DFA é, portanto, quantificar, caso exista, correlagao de
longo alcance (memoria) na série temporal, caracterizando-a como persistente ou

anti-persistente e revelando sua intensidade.

Em 2002, Kantelhardt et al. (2002) generalizaram o DFA para caracterizar sinais

Do inglés : Detrended Fluctuation Analysis. Nesta tese, o termo Detrended esté sendo traduzido
como Destendenciada.



multifractais. Mais recentemente, Gu e Zhou (2006) expandiram o DFA e o DFA mul-
tifractal (MF-DFA) para operar ndo apenas sobre séries temporais unidimensionais,
mas também sobre quaisquer outras dimensoes, em especial, sinais bi-dimensionais
(DFA-2D e MF-DFA2D), que incluem a observagao de padrdes a partir de imagens
digitais. Além disso, diversas outras generalizagoes tem sido propostas ao longo dos
ultimos anos (XIONG; SHANG, 2017).

A nocao de persisténcia quando levada para padroes estruturais bi-dimensionais,
pode revelar caracterfsticas relacionadas a flutuacao da rugosidade ? dessas super-
ficies. Isso porque quanto mais persistente for o sinal, mais constante é a série, e
vice-versa (PENG et al., 1994). Dessa forma, o DFA-2D e o MF-DFA2D tém sido
aplicados especialmente nessas condigoes, considerando imagens digitais que reve-
lam padroes espaciais produzidos através de uma dinamica subjacente. E, apesar
de serem ainda pouco explorados, tém sido utilizados, com sucesso, em diferentes

aplicagoes.

A principal motivacao dessa tese é, portanto, estudar e aprimorar os algoritmos DFA
para aplicagoes inéditas em dados espaciais e ambientais bi-dimensionais. Partimos
do pressuposto que ha ganhos em utilizar o DFA-2D como operador textural paraleli-
zado, visto que, além de caracterizar a rugosidade da superficie (textura), o DFA-2D
ainda caracteriza a origem do sinal, podendo revelar sua classe de universalidade e,

sobretudo, melhorando o entendimento do processo fisico subjacente.

Neste sentido, o trabalho desenvolvido nessa tese tem dois grandes objetivos:

a) Levantar, discutir e experimentalmente provar algumas questoes do ponto

de vista técnico, ou de execugao do DFA para aplicacoes bi-dimensionais;

b) Evoluir o estado da arte em termos de aplicagdo deste operador para for-

necer uma nova métrica para classificagdo automéatica de padroes.

A motivacao para o primeiro objetivo surge devido a divergéncias encontradas na
literatura sobre a metodologia do DFA-2D, e também por praticas comumente apli-
cadas ao DFA-1D que nao foram comunicadas para o DFA-2D. Para cumprir esse
objetivo, foram realizados testes empiricos com dados fBm (Fractional Brownian
Motion) e fGn (Fractional Gaussian Noise), dos quais se conhece o resultado espe-

rado. Toda essa discussao é apresentada no Capitulo 4.

2Rugosidade aqui é usada para traduzir termos j4 consolidados na fisica como roughness e coarse
grainy



Ainda no Capitulo 4, uma implementagao paralela utilizando GPU e CUDA ¢é apre-
sentada, uma vez que alguns autores discutem a performance do DFA-2D mono e
multifractal para imagens grandes, ou dentro do contexto de Big Data e Machine
Learning. A implementacdo para GPGPU-CUDA apresentada nesta tese reduziu

significativamente o tempo de processamanto deste operador.

A motivagao para o segundo objetivo previamente mencionado, parte da necessidade
de se conhecer o comportamento do DFA-2D monofractal e multifractal em conjuntos
de dados que nao sao sabidamente fBm ou fGn. Algo que alguns autores alegam é
que o parametro oriundo da aplicacao da técnica, denominado parametro «, nao
é de facil interpretacdo. Nesse sentido, essa tese visa contribuir na melhoria da
interpretacao dos valores de « e isso foi feito de duas formas: conceitualmente e

experimentalmente.

Conjuntos de dados de padroes conhecidos, como fBm, fGn, os ruidos da familia
% e dados cadticos, como as redes de mapas acoplados (CML) foram submetidos
ao processamento com o DFA-2D mono e multifractal. O conhecimento e arcabougo
conceitual obtidos nessa etapa favoreceram a compreensao e discussao sobre o proces-
samento de dados reais com o DFA-2D. Essa discussao e resultados sdo apresentados

no Capitulo 5.

No ambito mais experiental, duas diferentes areas do conhecimento foram escolhidas
para os estudos de caso com dados reais : as ciéncias espaciais (morfometria de
galdxias em grandes arquivos de dados) e ambientais (modelos digitais de elevacao
topografica). A escolha foi em func¢do delas apresentarem problemas cuja solugao
poderia passar por uma analise de rugosidade da superficie, e também por ja serem

objetos de estudo dos orientadores dessa tese.

No campo das ciéncias espaciais, a classificacao de galaxias é um dos maiores de-
safios dos astronomos e, portanto, um importante objeto de estudo, pois ela pode
fornecer relevantes informagoes acerca dos processos fisicos que ocorrem nas galaxias
e também sobre a origem e evolugao do universo (ELFATTAH et al., 2014; THANKI et
al., 2009). Isso porque galdxias ndo sao objetos estaticos, elas evoluem interagindo
com poeira, gis e outras galaxias (AU et al., 2006), obedecendo uma teoria evolutiva
que relaciona a origem de galdxias espirias a partir de galaxias elipticas. No entanto,
a natureza multivariada das galaxias, em arquivos contendo mais de um bilhao de

objetos, torna a classificagao dificil e pouco acurada (LEKSHMI et al., 2003).

A classificacao tradicional de galaxias é feita visualmente por observadores treinados.



No entanto, no contexto Big Data e com o advento de telescépios modernos, uma
quantidade enorme de dados de objetos celestiais tem sido capturada (cerca de
1 TB/h), tornando indispensével o estudo de metodologias que sejam capazes de
classificar automaticamente as galaxias com base em sua morfologia. Nesta tese, o
DFA-2D multifractal foi testado para esse fim. A literatura ja apresentava o uso de
operadores fractais para essa tarefa, porém nao incluindo o uso do DFA-2D. Esse

estudo inédito é apresentado no Capitulo 6.

J& no campo das ciéncias ambientais, o problema tratado foi a quantificagdo do coe-
ficiente de rugosidade aerodidmica (zy), utilizado especialmente em modelos tedricos
para extrapolacao de dados de vento. Esses modelos sao muito titeis nos estudos de
energia edlica. A instalagdo de um parque, ou mesmo de uma torre anemométrica
depende do estudo da intensidade e dire¢do do vento na regiao, que em geral é
realizado em altitudes menores do que a da torre. Sendo assim, o perfil do vento
nas altitudes alcangadas pelas torres edlicas necessita dos modelos tedricos, como o

modelo logaritmico, que ¢ dependente do coeficiente de rugosidade aerodinamica.

Este coeficiente é de dificil determinacao, uma vez que é influenciado por diversas
varidaveis. Em locais onde o relevo é uniforme (plano), a estimagao desse pardmetro
¢ feita com base no uso e cobertura do solo da regiao. No entanto, em locais onde o
relevo é acidentado, esse tipo de estimagao perde o sentido, uma vez que a rugosidade
do relevo passa a ser mais importante do que a rugosidade da cobertura do solo.
E justamente esse o ponto atacado nessa tese. Por meio de imagens oriundas de
Modelos Digitais de Elevacao (MDE) de baixa resolugao, verificou-se se a utilidade
do DFA-2D de aferir a rugosidade do terreno no entorno de torres anemométricas
e ainda se ha uma relagao direta entre a rugosidade do terreno e a rugosidade

aerodinamica. Esse estudo esta descrito no Capitulo 7.

Além dos capitulos mencionados acima, os capitulos 2 e 3 e o apéndice , foram

incorporados com as seguintes finalidades:

e Capitulo 2: Apresenta o DFA em suas versdes unidimensional, bi-
dimensional e multifractal, além dos principais conceitos necessarios para

compreender seu funcionamento.

e Capitulo 3: Neste capitulo ¢ feita uma descrigao dos dados utilizados nessa

tese, tanto os simulados, quanto os reais.

e Apéndice : apresenta as técnicas complementares utilizadas para fins de

comparacao com o DFA-2D.



2 ANALISE DE FLUTUACAO DESTENDENCIADA (DFA) E SEUS
PRINCIPAIS FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo apresenta a Anélise de Flutuacao Destendenciada (DFA) em suas mul-
tiplas versoes : unidimensional, bi-dimensional e multifractal. O comeco do capitulo
aborda os conceitos que formam o arcabougo tedrico do DFA, oriundos da teoria dos
fractais. Posteriormente, o algoritmo do DFA unidimensional é apresentado, visto
que o DFA bi-dimensional é uma generalizacdo do unidimensional e, sendo assim,
as vantagens, desvantages e criticas ao método unidimensional sao também aplica-
das a sua versao bi-dimensional. O capitulo destaca ainda os principais conceitos
envolvidos na aplicacao de técnicas fractais como operadores texturais em imagens

digitais.
2.1 Modelos fractais e sua relacao com a rugosidade das superficies

Apesar de nao haver uma definicdo rigorosa, um fractal pode ser definido como
uma forma geométrica complexa que pode ser subdividida em partes onde cada
parte é a copia reduzida do todo. Os fractais sao reconhecidos por compartilharem
algumas caracteristicas, tais como (MENDONCA et al., 2007): a) autossimilaridade;
b) lei de poténcia; c) propriedades estatisticas anomalas'; d) dimensédo fractal, em
geral nao inteira; e) lei ou algoritmo de construgao. Ainda, segundo Santos (2013),
a fractalidade de um objeto ou fendomeno pode ser entendida como um conjunto
de regras sistematicas que governam as propriedades deste objeto (ou fendémeno)
ao longo do tempo e espaco. A identificacdo desse conjunto de regras passa pela

investigagao de caracteristicas, tais como a autossimilaridade e a dimensao fractal.

A autossimilaridade, ou autossemelhanca, é uma das principais caracteristicas dos
fractais. Autossimilaridade significa que cada parte menor do objeto ou processo
fractal se assemelha ao todo. Isso implica que as partes de um sistema, em dife-
rentes escalas espaciais ou temporais, sdo semelhantes ao sistema como um todo. A
dimensao de autossimilaridade (dimensao fractal) é uma quantidade fracionaria que
representa o grau de ocupacao da estrutura no espago que a contém e o nivel de
irregularidade de um fractal. As dimensoes fractais procuram, portanto, mensurar
quao densamente um fractal ocupa o espago métrico no qual estd imerso (GLERIA
et al., 2004; KANTELHARDT, 2009; MENDONCA et al., 2007).

Sendo assim, fractais autossimilares sdo estruturas que podem ser reescalonadas

1As propriedades estatisticas andmalas de objetos e processos fractais caracterizam-se pela
inexisténcia de média e variancia.



isotropicamente. Ou seja, as mudancas de escala em qualquer dire¢ao sao as mesmas
ou estao afetadas por um mesmo fator. Neste caso, a dimensao fractal, D, é tnica.
No entanto, pode acontecer certa anisotropia na estrutura do objeto fractal, gerando
os chamados fractais auto-afins. Neste caso, para cada direcdo, é possivel encontrar
diferentes propriedades de escalonamento e dimensao fractal. Nesses processos, em
escalas menores, ha flutuagoes em torno de uma configuragao média e o coeficiente

de autocorrelagao nao é exato.

No caso de fractais auto-afins, a autossimilaridade ¢é estatistica e esta ligada ao fato
de uma parte do perfil ser estatisticamente semelhante ao todo. A autossimilaridade
estatistica envolve a busca de propriedades estatisticas que se mantém inalteradas
diante de mudancgas de escala, tais como expoente de Hurst e a dimensao fractal, e

¢ caracterizada por leis de escala (SANTOS, 2013).

Segundo Cruz (2000), existem leis de escala que sdo bésicas e demonstram que
sistemas aparentemente diferentes podem apresentar comportamentos comuns. A
caracterizagao de sistemas através de expoentes globais leva a definicdo de classes
de universalidade. Ou seja, sistemas pertencentes a mesma classe de universalidade
podem ser descritos por leis de formacao semelhantes. A lei de escala é uma relagao

polinomial que exibe a propriedade de invariancia de escala na formas:

flx) =Axzx® (2.1)

onde A é chamada de constante de normalizacao; o é o expoente de escala e = é

uma variavel do sistema fisico estudada.

Sendo assim, é possivel encontrar propriedades de escala para fendmenos complexos
através das flutuagoes existentes nas suas séries temporais e espago-temporais, e vi-
sualizar o nivel de periodicidade do sistema (MARINHO et al., 2015). Essas flutuagoes
podem ser descritas como sendo: a) ruido branco nao correlacionado; b) correlagoes
de curto alcance; ou c) correlagoes ou meméria de longo alcance com lei de poténcia

(escala).

Batista (2006) afirma que nao existe uma defini¢ao totalmente formal sobre memoria
longa em séries temporais, e que normalmente essas séries apresentam persisténcia
nas autocorrelagbes amostrais, isto é, dependéncia significativa entre observagoes
separadas por um longo periodo de tempo. Na pratica, a memoria de longo alcance
significa que o efeito de um evento ocorrido em um instante pode ser detectado

depois de muitos intervalos de tempo.



Witt e Malamud (2013) explicam que a persisténcia na série temporal é caracteri-
zada quando, em média, valores grandes tendem surgir depois de valores grandes
e pequenos valores tendem a surgir depois de valores pequenos. Em contraste, a
anti-persisténcia é caracterizada quando valores grandes tendem a surgir depois de
valores pequenos, e pequenos tendem a surgir depois de valores grandes. Tanto a
persisténcia, quanto a anti-persisténcia, pode ter uma forca que varia de fraca a

muito forte.

De forma geral, correlagoes de longo alcance estao intimamente relacionadas a pro-
priedade de auto-similaridade e sao comumente observadas na natureza, economia,
hidrologia e redes de comunicac¢ao. Diversos métodos foram desenvolvidos para de-
tecgdo de meméria (correlagoes de longo alcance) em dominio temporal, sendo o
principal deles, o expoente de Hurst (HURST, 1951), que serd detalhado na secao
2.3. O uso desses métodos assume que 0s processos apresentam comportamento
fractal e que podem ser modelados pelo Ruido Gaussiano Fracionario (fGn) ou pelo

Movimento Browniano Fracionario (fBm).

Movimento Browniano Fracionario é uma generalizacdo do Movimento Browniano
Ordinario que possui média igual a zero e auto-similaridade estatistica dos incremen-
tos. O fBm, diferente do movimento browniano, possui incrementos estacionarios,

porém dependentes e, consequentemente, memoria longa.

O Ruido Gaussiano Fracionario ¢ um sinal estaciondrio, caracterizado por sua vari-

ancia e expoente de Hurst.

Maiores detalhes sobre fractais e seus modelos (Ruido Gaussiano Fracionario (fGn)

e Movimento Browniano Fraciondrio (fBm) poderdo ser vistos na segao 3.1.1.

No caso de superficies bi-dimensionais, a auto-similaridade e a persisténcia podem
ser associadas com a rugosidade da superficie. Nesse caso, uma superficie que exibe
um comportamento de escala persistente tende a ser mais lisa do que aquela que
possui comportamento anti-persistente. Sendo assim, modelos fractais tém sido uti-
lizados satisfatoriamente para descrever a rugosidade de superficies, como serd visto

na préxima secao.
2.2 Descricao da rugosidade das superficies por meio de modelos fractais

Existe uma diversidade de metodologias e algoritmos dedicados & andlise e extragao
de medidas de textura e rugosidade de imagens digitais. Isso porque ha grande

interesse em se conhecer a natureza da rugosidade presente nas diversas superficies



reais. Zuniga et al. (2014) agrupam esses métodos em quatro classes:

e Estruturais : onde as texturas sdo descritas por meio de primitivas?;

e [Eistatisticos : onde as texturas sao caracterizadas por medidas de distri-

bui¢do nao deterministicas;

e Baseados em modelos : onde as texturas sao descritas por modelos fisi-
cos e matematicos. Exemplos incluem modelos fractais, autoregressivos,

randoémicos, etc .

e Espectrais : onde as andlises sdo feitas no dominio da frequéncia

A analise de textura por fractais se enquadra, portanto, na classe baseada em mode-
los e torna-se uma ferramenta relevante, ja que muitos objetos na natureza exibem
padroes randdémicos, porém persistentes que resultam na aparéncia de textura do
tipo nuvem ? (cloud-like). Neste caso, elas precisam de modelos capazes de capturar

a caracteristica auto-afim.

Ohanian e Dubes (1992) citam trés motivos que tornam modelos fractais interes-
santes nos estudos de classificagdo, segmentagdo e compressao de imagens : 1) os
modelos gerados computacionalmente sao bastante realistas e oferecem informagao
essencial sobre a textura; 2) os objetos fractais produzem imagens fractais com a
mesma dimensao fractal e, 3) forma compacta de representagao da textura e a pro-
priedade multi-escala. Ainda segundo Xie (2008), fungoes fractais representam um

bom modelo para descrever a rugosidade tipica de superficies naturais.

Em um trabalho referéncia na drea, Schmittbuhl et al. (1995) classificam os métodos
que mensuram expoentes auto-afins em dois grupos. No primeiro grupo, encontram-
se os métodos classicos, que buscam encontrar a dimensao fractal dos objetos. Dentre
esses, podem ser citados o box-counting e o método da divisao. O outro grupo seria
de métodos que buscam calcular o expoente de auto-afinidade propriamente dito. Os

métodos largura de banda variavel, probabilidade de retorno e espectro de poténcia

2Primitivas de textura, ou tezton, sdo elementos que se repetem numa area da imagem. Esses
elementos podem ser descritos como cor, altura, largura, orientacdo, entre outros. Dessa forma,
a abordagem estrutural pode utiizar, por exemplo, paralelismo de linhas e seus espagamentos na
caracterizagdo e diferenciagdo de objetos de textura (FILHO, 2012).

3Kaplan e Kuo (1995)definem essas texturas como aquelas onde hd o decaimento, mas a fun-
¢do de correlacdo é significante. Exemplos incluem imagens de mamografia, modelos digitais de
elevacdo, imagens de fogo, nuvens e fumaca. Essas texturas podem ser representadas por modelos
fBm.



sao alguns citados como sendo integrantes desse segundo grupo. Schmittbuhl et al.

(1995)detalham todos os métodos e avaliam seus erros de acuracia.

Neste cenario, a dimensao fractal tem sido aplicada na anélise de textura, segmen-
tagdo, mensuragao de forma e classificagdo de imagens e andlise grafica (LI et al.,
2009; OHANIAN; DUBES, 1992). Em geral, a dimensao fractal de uma superficie lisa
é proxima de 2, enquanto que a dimensao fractal de uma superficie extremamente
rugosa é proxima de 3. Valores proximos a 2.5 indicam a presencga de fenémenos

estocasticos.

Segundo Myint (2003), existe uma relagdo entre a rugosidade, caracterizada pela
diferenca no brilho da imagem em pequenos intervalos espaciais, com a escala. Zuniga
et al. (2014) corroboram, afirmando que mesmo pequenas mudangas entre os padroes
de textura produzem mudangas significativas na assinatura espectral (intensidade

do brilho) da imagem.

Srinivasan e Shobha (2008) fizeram uma andlise de diferentes metodologias utili-
zadas para realizar andlise de textura em imagens digitais 2D. Dentre elas, aquelas
baseadas em fractais. Os autores afirmam que a descri¢ao da textura de uma imagem
¢ altamente dependente da escala e que para diminuir a sensibilidade da escala, a
textura precisa ser descrita em diferentes resolucoes e, posteriormente, deve-se esco-
lher uma que melhor a descreva. Neste ponto ha uma relacdo direta com o fato dos
objetos reais nao serem verdadeiramente fractais. Sendo assim, nao se pode esperar
autossimilaridade em todas as escalas, como acontece com objetos fractais matema-
ticamente construidos, e a andlise deve ser feita em uma gama limitada de escalas

sujeitas a consideragoes fisicas ou biolégicas (GONZALES-BARRON; BUTLER, 2008).

Sarkar e Chaudhuri (1992)também fizeram um estudo comparando diferentes técni-

cas fractais na andlise de textura de imagens digitais.

Pantic et al. (2016) utilizaram a técnica boz-counting para avaliar diferengas entre
células renais sadias e lesionadas. Os autores descobriram que a dimensao fractal
diminui em tecidos lesionados. Ainda na area biomédica, Borowska et al. (2015) uti-
lizaram cinco diferentes métodos baseados na teoria de fractais para avaliar tecidos
no processo de cicatrizacao apds perda déssea. Os autores concluiram que também ha
diminuicao da dimensao fractal em tecidos com perda éssea. E, assim como Myint
(2003), concluiram que métodos diferentes levam a valores de dimensao fractal di-

ferentes também.



Martins et al. (2003) aplicaram o método dos Prismas Triangulares, proposto por
Clarke (1986), para separar a textura de trés diferentes usos da terra em uma ae-
rofoto digitalizada da cidade de Porto Alegre: area urbana, dgua e vegetagdo. Os
autores realizaram uma transformacao na imagem espectral de modo a converté-la
em uma 'banda fractal’. Usando janela mével de 9x9, os autores conseguiram uma
separabilidade de 98.62% resultado cerca de 15% superior ao da classificacao da

imagem espectral.

Ibanez (2012) utilizou a dimensao fractal de autossimilaridade para caracterizar a
rugosidade do Modelo Digital de Elevacio (MDE) oriundo a missao SRTM? .

Apesar dos diversos trabalhos de pesquisa na area, ha uma discussao na literatura
sobre o uso de modelos fractais na analise de imagens digitais. Isso porque tais ob-
jetos nao podem, de fato, serem considerados fractais. Outro aspecto importante é
que os operadores fractais revelam uma média das propriedades texturais da super-
ficie e podem evidenciar uma mesma dimensao fractal para objetos que apresentam
texturas visualmente diferentes (MYINT, 2003; XIE, 2008).

No entanto, modelos fractais e aferigbes de dimensao fractal tém sido utilizados
como medidas de complexidade da imagem, e nao na caracterizacao desses objetos
como fractais, ou na estimativa fiel de sua dimensao fractal. Neste caso, normal-
mente considera-se que as superficies reais sdo aproximadamente auto-similares e

nao estacionarias.

Como citado anteriormente, os operadores fractais buscam aferir a dimensao fractal
ou o expoente de autossimilaridade (Hurst). A préxima segao descreve o expoente
de Hurst, sua relagao com a dimensao fractal e como aferidor de textura em imagens

digitais.
2.3 Expoente de Hurst em superficies bi-dimensionais

Estudando as inundagoes anuais do rio Nilo, no Egito, o engenheiro Harold Edwin
Hurst aferiu empiricamente um método estatistico, nomeado R/S ou anélise de re-
escalonamento. O R/S é amplamente utilizado na caracterizacao de estruturas rela-
cionadas a fendmenos naturais e economicos dependentes do tempo, podendo ainda
classificar séries temporais e distingui-las quanto a sua randomicidade. Detalhes e
formulagdo matematica do expoente de Hurst podem ser obtidos em (GNEITING;
SCHLATHER, 2001; HURST, 1951).

4 Shuttle Radar Topography Mission - www2.jpl.nasa.gov/srtm/
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Considerando superficies bi-dimensionais irregulares, complexas e auto-afins, o ex-
poente de Hurst controla a rugosidade visual da textura em todas as escalas. Diver-
sos algoritmos de classificacdo de imagens bi-dimensionais tém sido desenvolvidos
utilizando esse framework teérico. Carbone (2007) cita alguns métodos propostos
para esse fim e propde um algoritmo para estimar o expoente de Hurst em fractais

n-dimensionais.

Gneiting e Schlather (2001) esclarecem a relacao entre o expoente de Hurst e a
dimensao fractal. Tais autores afirmam que, a principio, dimensao fractal e expoente
de Hurst sao medidas independentes, ja que a dimensao fractal é uma propriedade
local da superficie e o expoente de Hurst é uma propriedade global da série e/ou
superficie, relacionada a persisténcia (memoria de longo alcance). No entanto, para
processos auto-afins, a propriedade local é refletida na global, da seguinte forma
(GNEITING; SCHLATHER, 2001):

D+H=n+1 (2.2)

onde,

D é a dimensao fractal; H é o expoente de Hurst;n é a quantidade de dimensoes do

espaco.

Dessa forma, no caso de imagens bi-dimensionais, n = 2 e, consequentemente, D =
3 — H (FORTIN et al., 1992).

A tabela 2.1 resume os relacionamentos e propriedades acima citados. No caso,

quanto mais proximo dos limites inferiores e superiores, mais forte a correlacao.

Tabela 2.1 - Relagdo entre a dimensao fractal, expoente de Hurst e seu significado na
rugosidade de superficies.

Tipo de Superficie | Dimensao Fractal | Expoente de Hurst | Correlacdo de Longo Alcance
Lisas e Homongéneas [2a25) (0.5 a 1] Persistente
Estocésticas 2.5 0.5 Sem memoria

Rugosas (2.5 a 3] [0a0.5) Anti-Persistente

Atualmente, o calculo do expoente de Hurst pode ser feito no dominio do tempo por
métodos como R/S, Desvio Quadratico Médio (RMS) e Analise de Flutuagao Des-
tendenciada (DFA); ou no dominio da frequéncia, com métodos como periodograma,

Power Spectrum e Wavelets. Lacasa et al. (2009) introduziram ainda um método di-
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ferente, baseado na teoria dos grafos. Uma boa revisdo dos métodos unidimensionais
pode ser obtida em Rea et al. (2009) e Mielniczuk e Wojdytto (2007).

Alvarez-ramirez et al. (2006) reforcam o conceito de que a no¢ao de persisténcia prové
informagoes sobre textura em diferentes escalas. No entanto, os autores chamam
atengdo para o fato de que tendéncias nos dados (ou nao-estacionaridade) podem
enviesar o expoente de Hurst. Nesse sentido, a nalise de Flutuagao Destendenciada

(DFA) tem sido utilizada justamente por ser um método destendenciado.
A préxima secdo aborda o DFA unidimensional, precursor do DFA-2D.
2.4 Analise de Flutuagao Destendenciada Unidimensional

O DFA foi originalmente definido por Peng et al. (1994) para andlise de sequéncias
génicas e, desde entdo, tem se tornado uma técnica robusta para quantificar cor-
relagoes em séries temporais nao estacionarias, utilizada em diversas aplicagoes. O
DFA ¢ um aperfeicoamento do método denominado Fluctuation Analysis - FA e uma

versao modificada do desvio médio quadratico, aplicado sobre um random walk.

Peng et al. (1995) explicam que, do ponto de vista pratico, caso seja possivel separar
o ruido descorrelacionado das flutuacgoes geradas pelo sistema dindmico gerador da
série temporal, entao, apenas as flutuacoes deverao apresentar correlagao de longo-

alcance.
2.4.1 Algoritmo do DFA unidimensional

O algoritmo para calcular o DFA consiste basicamente de seis passos (KAVASSERI;
NAGARAJAN, 2004; PENG et al., 1994):

a) A série temporal Xy com k = 1, ...,.N é integrada na chamada fungao perfil,

dada por:

N
Y (k) = (X, — X) (2.3)

k=1

onde X é a média da série temporal.

b) A série (ou perfil) Y (k) é dividida em n intervalos nao sobrepostos de

tamanho s, onde ny, = | N/s].

c¢) Para cada intervalo n,, a tendéncia local (t) é calculada por meio do ajuste

local de minimos quadrados e calcula-se a série "destendenciada'através da
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diferenga entre o perfil Y (k) e o polinémio P;(k).
Yi(k) =Y (k) — Pu(k) (24)

Polinémios de primeiro grau removem tendéncias lineares da funcao perfill
Y (k) e sd@o normalmente, os mais utilizados. Porém, podem ser utiliza-
dos polinomios de segundo, terceiro, quarto, quinto e até sexto grau, que

removerao tendéncias de ordens maiores (FREITAS et al., 2009).

d) Calcula-se a varidncia para cada segmento v = 1,2,...,n,, obtendo-se a
funcao de flutuacao local F%(v, s):
2 1 - 2 .
F?(v,s) ==Y Y?[(v—1)s +1] (2.5)

S

e) Calcula-se a fungao de flutuagao global (F(s)) como a média das variancias

de cada intervalo: X

1 Ns 2
Fo) = |13 P 2:6)

s v=1

f) Para determinar a relagao entre a funcao de flutuagao F'(s) e a escala s,
a computagao da funcao de flutuagao gobal F(s) é repetida sobre varias
escalas temporais. O expoente de correlacdo « é calculado por regressao

linear da curva de variagao de um grafico log-log.

Caso a série analisada seja auto-similar, a fungdo F'(s) apresentara comportamento
de lei de poténcia do tipo F(s) ~ s*, onde a é o expoente de correlagdo de longo

alcance.

Em geral, para cada grau do polinémio utilizado no calculo do DFA, usa-se a nomen-
clatura aq (polindmio linear), as (polindémio quadrético), e assim sucessivamente,

para os polindmios de maior grau.

Na referéncia original (PENG et al., 1994), as escalas s variam linearmente de 4 até

n
E
logaritmicas para o crescimento de s, sem afetar a performance do método e tra-

sendo n o tamanho da série. No entanto, testes empiricos levaram a férmulas

zendo vantagens computacionais. Fornari (2016) faz um estudo da complexidade
algoritmica do DFA-1D mono e multifractal. Para o caso monofractal, utilizando
crescimento logaritmico de escalas, tém-se uma complexidade assintotica da ordem

de O(nlog(n)b?*), onde b representa o grau do polindmio utilizado no destendencia-
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mento da série.

Segundo Souza et al. (2015), em geral, a interpretacao fisica do problema estudado
deve considerar o comportamento do expoente de correlacao, ja que o mesmo quan-

tifica a natureza das correla¢oes da série temporal, conforme tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Valores do expoente de escala oriundo do DFA e suas implicagoes fenolégicas.

Valores de a Caracterizacao Consequéncia

0<a<05 Correlagées‘ de lo.ngo Valores altos slfio norn.lahnente seguidos
- alcance anti-persistentes por valores baixos e vice-versa

a=05 Ruido branco Sinal sem nenhuma correlagao

05 <a<l Correlagoes de longo Valores altos (baixos) sdo normalmente

alcance persistentes seguidos por valores altos (baixos)
a=1 Correspondem
a=15 a rufdo %,(pink noise) e Random Walk

Alpatov et al. (2013) explicam que se todos os elementos da série sdo independentes
(como em um modelo Gaussiano), caracteriza-se um caso de 'random walk’ discreto
(1D). Por outro lado, a probabilidade de incrementos positivos e negativos dependera
do grau de correlacao entre os elementos vizinhos da série; e o dominio positivo ou
negativo dessa correlagdo indica o efeito de meméria. Segundo Kantelhardt (2009),

quanto maior o valor de «, mais forte é a correlagdo entre as amostras.

Algumas consideracoes sao relevantes sobre o método do DFA e pouco discutidas
pelos autores que o usam apenas como um indice discriminatoério. O primeiro ponto é
que, em seu artigo original, Peng et al. (1994) nao descrevem o passo 1 do algoritmo
acima citado, relativo a integracao da série. Isso porque os autores trabalhavam com
séries de nucleotideos. Na ocasiao, cada sequéncia de nucleotideos era representada
como uma cadeia de caracteres de purinas e pirimidinas e, para ser possivel lidar com
valores numéricos, a série foi codificada como um *DNA-Walk’, de forma que, para
cada pirimidina encontrada na posi¢ao ¢ da cadeia de caracteres, dava-se um passo
para frente (u(i) = +1) na série codificada; e, para cada purina encontrada, dava-se
um passo para tras (u(i) = —1). Sendo assim, o processo gerava uma superficie
fractal, cuja altitude y(n) é o deslocamento liquido depois de n passos (BULDYREV
et al., 1993):

y(m) = > u(i) (27)



ou seja, o perfil identificado no passo 1 do algoritmo.

A remogao da média da série é justificada por Eke et al. (2000), que afirmam que
isso melhora a estimativa para sinais fBm, mas nao tém efeito nos sinais fGn. J&
Kantelhardt et al. (2002) esclarecem que a remocao da média nao faz diferenca no
DFA-1D, visto que a mesma é novamente calculada no passo e do algoritmo (equagao
(2.6)). De fato, experimentos empiricos realizados nesse trabalho mostraram que a
remoc¢ao ou nao da média levam aos mesmos valores de «, tanto para sinais fGn,

quanto para fBm.

Outro aspecto bastante relevante é citado por Delignieres et al. (2006). Os autores
frisam que o expoente de Hurst pode ser calculado para séries fBm e fGn. No entanto,
devido as diferentes caracteristicas dos modelos, métodos diferentes precisam ser
utilizados. Sendo assim, é necessario identificar primeiro o tipo de modelo. Porém, o
método de Densidade Espectral de Poténcia (PSD) e o DFA sao capazes de distinguir

entre séries {Bm e {Gn.

No DFA fica claro que a integracao da série no primeiro passo do algoritmo contribui
para essa distingao. Ao integrar um sinal fGn ele é convertido em fBm. Caso o sinal
ja seja um fBm, ele passa a ser um fBm acumulado. Nesse caso, o parametro «, na

verdade, varia entre 0 e 2, de forma que (DELIGNIERES et al., 2006; EKE et al., 2000):

e Se o sinal for estaciondrio, ie., fGn, 0<a<1le H =«

e Se o sinal for nao estacionario, i.e., fBm, 1 <a<2e H=a -1

Sendo H o expoente de Hurst aferido pelo DFA.

Os conceitos acima sao ilustrados na figura 2.1 e tabela 2.3. Na figura 2.1, a coluna
da esquerda apresenta sinais fGn e na direita, sinais fBm com o mesmo valor de
Hurst. Os sinais nao sao derivados um do outro, sdo amostras independentes. Na
tabela 2.3 sao apresentados os valores de a obtidos por meio do DFA-1D nas séries
apresentadas na figura 2.1. Percebe-se, portanto, que os valores e interpretagoes
contidos na tabela 2.2 sdo, na verdade, para o Hurst esperado (ou aferido), H e nao

para o « diretamente.

A segunda linha da figura 2.1, onde H=0.5 representa, portanto, o ruido branco
(fGn) e o random walk (fBm), que nada mais é do que a integracdo de um ruido

branco. Tais sinais sdo descorrelacionados, isto é, sem memoria. A tltima linha da
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figura 2.1, onde H=1, representa o ruido rosa (pink noise - 1/f), muito importante

em diversas areas, em especial as biomédicas.

A interpretabilidade do DFA é citada por alguns autores como dificil de ser feita.

Sendo assim, compreender essas nuances traz ganhos para a andlise de resultados

do DFA.
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Figura 2.1 - Séries fGn e fBm obtidas para os mesmos expoentes de Hurst. As séries foram
geradas com 65.536 amostras.

A figura 2.2 mostra ainda as séries da figura 2.1 apés o passo 1 do algoritmo do DFA,

que consiste em integrar e remover a média da série de entrada. Neste momento, os

sinais fGn sdo convertidos em fBm e o fBm torna-se um fBm acumulado e o valor

de « é acrescido de um para esse ultimo caso.
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Tabela 2.3 - Valores de a e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm
unidimensionais apresentados na figura 2.1

fGn fBm
Expoente de Hurst a i o ot
0.2 0.20373 | 0.20 | 1.1309 | 0.14
0.5 0.50161 | 0.51 | 1.5204 | 0.52
0.9 0.88061 | 0.89 | 1.8441 | 0.84

1 0.99092 | 1.00 | 2.0051 | 1.01
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Figura 2.2 - Perfis das séries apresentadas na Figura 2.1, obtidos apés a soma acumulada
da série (Passo a do algoritmo, equacao (2.3).

—_

7



2.4.2 Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do método DFA reside no fato de ele conseguir detectar e
eliminar tendéncias de diferentes ordens e com correlagoes polinomiais. Kantelhardt
et al. (2001) afirmam que é fundamental distinguir as tendéncias das flutuagoes de
longo alcance intrinsecas nos dados. Segundo esses autores, tendéncias sdo causa-
das por fatores externos, como, por exemplo, o efeito estufa e as variagdes sazonais
da temperatura e apresentam comportamento suave, monotoénico e lentamente os-
cilante. Tendéncias fortes podem conduzir a uma falsa deteccao de correlagao de
longo alcance. Nesse caso, o0 DFA (e demais métodos destendenciados) tira vanta-
gem por eliminar sistematicamente as tendéncias de diferentes ordens. Ainda se-
gundo Alvarez-ramirez et al. (2006), reduzindo os efeitos das tendéncias no dado,
o DFA possibilita uma estimagao mais precisa do expoente de escala e posig¢oes de

"crossover points’, os quais evidenciam uma mudanga no regime da série analisada.

Outra vantagem é que enquanto a maioria dos métodos analisa a série temporal
diretamente, o DFA, assim como as demais técnicas baseadas em random walk,
integra a série a priori. A integracdo reduz o nivel de ruido oriundo das medigoes
imperfeitas, resultando em uma funcao de flutuacao mais estavel que aquela obtida
a partir da série sem esse tratamento (ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2006; BASHAN et al.,
2008; KANTELHARDT et al., 2001).

Peng et al. (1994) resumem essas vantagens, afirmando que o DFA permite dife-
renciar duas propriedades que sao dificeis de serem obtidas com outros métodos : o
valor de a, que mensura a for¢a da correlacao; e a indicagao dos pontos de crossover,

que indica diferentes regimes que a série pode ter.

Finalmente, segundo Gu e Zhou (2006), a simplicidade na implementa¢ao do DFA
fez com que esse método tenha se tornado um dos mais importantes na investigagao

das propriedades fractais e multifractais de séries temporais.

Uma das primeiras desvantagens apontadas no uso do DFA é sua dificuldade de in-
terpretagao. Além disso, o DFA nao é dito especifico, ou seja, aponta falso-positivo.
Um algoritmo é dito sensivel quando detecta a correlacao de longo alcance quando
ela realmente existe. Por outro lado, o algoritmo ¢é dito especifico, quando rejeita a
correlacdo quando ela nao existe. Um algoritmo 6timo é sensivel e especifico, quando
nao revela falso-positivo e nem falso-negativo. Maraun et al. (2004) estudaram sis-

tematicamente o DFA e concluiram que o algoritmo nao é especifico.
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Chen et al. (2002) estudaram a resposta do DFA a trés tipos de nao-estacionaridades
inseridas em séries temporais estaciondrias e correlacionadas. Segundo esses auto-
res, as tendéncias inseridas levaram ao aparecimento de pontos de crossover no
comportamento de escala dos dados. Dessa forma, os autores relatam ser aconse-
lhavel realizar pré-processamentos nos dados brutos antes da analise, de forma a

minimizar os efeitos da nao-estacionaridades intrinsecas dos dados.

Holl e Kantz (2015a) e Holl e Kantz (2015b) afirmam que, apesar da sua populari-
dade, nao existem provas matematicas da corretude do DFA, nem para processos de
memoria curta, nem memoria longa. Segundo os autores, a correlagdo entre a fun-
¢ao de flutuagao e a fungao de autocorrelacao oriunda do DFA s6 pode ser derivada
para séries temporais estacionarias. Esses trabalhos apresentam estudos analiticos

que visam correlacionar a funcdo de autocorrelagao e a de flutuacao.
2.4.3 Comparagao com outros métodos

Heneghan e McDarby (2000) questionam investigagoes acerca do DFA onde o para-
metro « é dito ndo poder ter sido obtido de outra maneira, ou que o DFA é uma
medida inerentemente superior as demais técnicas existentes. Dessa forma, ou au-
tores investigaram o célculo do expoente de Hurst (H) usando densidade espectral
de poténcia (Power spectral density) e DFA e concluiram que ambas as medidas
originam valores altamente semelhantes de H, e que, portanto, nao devem ser tra-
tadas como medidas independentes das propriedades de memoria longa de um sinal

estocastico.

Bryce e Sprague (2012) examinaram criticamente a estrutura algoritmica do DFA,
a fim de determinar em quais condi¢oes pode-se esperar que a técnica realmente
mitigue os efeitos da nao-estacionaridade. Concluiram que o DFA nao é tao robusto
para séries tendenciadas e argumentam que o FA supera o DFA. Isso porque o DFA
apresenta uma curvatura significativa no grafico log-log para as janelas de tempo
pequenas, enquanto o FA é linear. Segundo os autores, devido a essa curvatura

espuria resultante, permanecem alguns problemas na interpretacao dos resultados.

Shao et al. (2012) compararam o FA, DFA e duas variagoes chamadas Backward De-
trending Moving Average (BDMA) e Centred Detrending Moving Average (CDMA)
para caracterizacao da correlagao de longo-alcance em séries temporais sintéticas.
O FA teve a pior performance, enquanto o DFA e o CDMA obtiveram os melho-
res resultados. Os autores rebatem os resultados encontrados por Bryce e Sprague

(2012) acima citados, argumentando que o FA s6 é superior ao DFA em casos muito
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especificos (H=0.3) e que, sendo assim, nao se pode generalizar os resultados. Os
autores concluiram ainda que o tamanho da série nao afeta significativamente os
resultados, exceto para séries pequenas (500 e 2000 elementos), as quais tiveram

maior flutuacao.

Mais recentemente, Witt e Malamud (2013) compararam diversas técnicas para
quantificar persisténcia em séries temporais, incluindo técnicas no dominio do tempo
(R/S, semivariograma e DFA), e no dominio da frequéncia (técnicas de densidade

espectral). Por meio de comparagoes estatisticas, os autores concluiram que:

o R/S nao é recomendado devido aos grandes erros sistematicos. De fato,
Kavasseri e Nagarajan (2004) também concluiram que as diferentes formas
de calcular o expoente de Hurst apresentam valores muito distintos entre
si, o que indica potenciais dificuldades para aplicar e interpretar a técnica

em dados obtidos de processos fisicos.

e a analise de semivariograma apresenta grandes erros randoémicos para sinais

auto-afins, cuja forga de persisténcia varie entre 1.2 e 2.8;

e 0 DFA é adequado para séries temporais com distribuicao de probabilidade

de cauda curta e cuja forca de persisténcia seja maior que 0.

e as técnicas espectrais obtiveram melhor performance entre as avaliadas.

A préxima secao apresenta a generalizacao do DFA unidimensional para operar em
dados bi-dimensionais. A versdo apresentada e utilizada neste trabalho foi definida
por Gu e Zhou (2006).

2.5 Anadlise de Flutuagao Destendenciada bi-dimensional (DFA-2D)

Gu e Zhou (2006) adaptaram o DFA e o DFA Multifractal (MDFA) para operar
sobre duas ou mais dimensoes. Neste trabalho de referéncia, os autores testaram
o DFA-2D com superficies Brownianas fracionadas (fBm) e imagens reais, sendo
uma da superficie de Marte e uma tipica imagem microscopica digitalizada (SEM)
de diéxido de carbono. Os autores concluiram que o DFA-2D é capaz de capturar
a natureza auto-similar de superficies Brownianas fracionadas e que estima com

precisao o indice de Hurst.

O DFA-2D é uma adaptagao do método DFA para séries temporais unidimensionais

(2.4.1) e pode ser acompanhado no algoritmo 1 (GU; ZHOU, 2006). Basicamente, para
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cada escala s analisada, a imagem é dividida em sub-imagens, que sao integradas
e destendenciadas. A varidncia do residuo obtido pela diferenca entre a superficie
integrada e a ajustada pelo plano é calculada como a func¢ao de flutuacao local. A
média das variancias locais é computada com a funcao de flutuacao global para cada
escala. No final do processo, o expoente de escala o é calculado como a inclinagao

da reta no grafico log-log.

Assim como na versao unidimensional, o destendenciamento da superficie pode ser

feito em diferentes ordens. Gu e Zhou (2006) sugerem cinco equagoes diferentes, a

saber:
Gow(iyj) = ai+bj+c (2.8)
Jow(i,§) = ai® + bj? + ¢ (2.9)
Jow(i,§) = aij +bi+cj+d (2.10)
Jow(isj) = ai> +bj> +ci +dj + e (2.11)
Gow(i, §) = ai®> + bj® +cij +di +ej + f (2.12)

Onde1<i,5<sea,b,c d, ee fsao parametros livres estimados.

O expoente « é considerado uma generalizagao do expoente de Hurst e, consequen-
temente, sua interpretagdo também. Zhou et al. (2013) discutem a relagdo entre
os expoentes o e H para o DFA-2D e concluem que se o sinal é estacionario, en-
tao H ~ a, como na versao unidimensional. J& para superficies nao estacionarios,
H=a-2

Dessa forma, para o DFA-2D, sinais estacionarios (f{Gn) retornam valores de « entre
0 e 1, enquanto sinais nao estacionarios (fBm), retornam valores entre 2 e 3. Valores
de « entre 1 e 2 indicam que o sinal nao é auto-afim. O entendimento do significado
do valor do parametro a ajuda a compreender nao apenas a forca da correlacao do

sinal analisado, mas também a origem do mesmo.
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Algorithm 1 Algoritmo DFA-2D

1: procedure DFA—2D(M> D> M é uma superficie auto-similar de tamanho (R x C)

2: for (s = 6;s < min(R,C)/4) do
: Divida a superficie M em sub-matrizes M(k) de tamanho (s x s), onde
1§k§(ml*m0) Dml:t%Jemc:L%J

for cada sub-matriz M(k) do

5: Obtenha o perfil Y;(k) a partir da integracdo da superficie M (k) :
Y(k) = i1 Zips Ma(k) (k1 k)
6: Obtenha a matriz destendenciada z5(k) como a diferenga entre Ys(k) e a
superficie Y5(k) ajustada por um plano (minimos quadrados)
7: Compute a fungdo de flutuagdo local: F2(k) = & Z Z (25(k))?
i=1j=

8: end for .
ml mc 2

9: Compute a funcio de flutuacao global para s : Fy(s) = mlimc F2(k)
i=1j=1

10: end for

11: Calcule o expoente a obtido a partir da relagdo entre F'(s) ~ s, como a inclinagao
da reta no grafico log-log F5(s) and s.

12: retorne «

13: end procedure

2.5.1 DFA-2D Multifractal

O formalismo multifractal (OLSEN, 1995) busca avaliar estatisticamente proprieda-
des de escala de medidas singulares que surgem em varias situagoes fisicas. Ele é
considerado uma extensdao de ordem mais alta da andlise monofractal (CZARNECKI;
GRECH, 2010; MUZY et al., 1993).

A principal diferenca no método multifractal é que, ao invés de analisar apenas um
expoente de escala, a funcao de flutuagao é avaliada sob diversas ordens. Czarnecki
e Grech (2010) explicam que a relagao F(s) ~ st pressupde que o sistema apresenta
a mesma propriedade de escala (regime) em todas as escalas. Assim, H é constante.
No entanto, em alguns sistemas, as propriedades fractais diferem para diferentes
conjuntos de escala. Nesse caso, a estrutura fractal é descrita por multiplas regras

de escala.

E importante ressaltar a diferenca entre crossover point e multifractalidade. Como
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ja mencionado, os crossovers revelam diferentes expoentes de escala para diferentes
escalas (regimes). J& a caracteristica multifractal revela que, para escalas diferentes,
o processo possui diferentes leis de poténcia. Numa visdo bi-dimensional, um ponto
de crossover indica que, para diferentes escalas espaciais, ha diferentes leis de escala.
Por exemplo, as escalas espaciais de 6x6 a 20x20, sao regidas por um expoente de
Hurst 0.3. Acima da escala 20x20, o sistema é regido pelo expoente de Hurst 0.5. Ja a
multifractalidade indica que hé diferentes leis de escala para uma mesma ou diversas

escalas espaciais. Nesse caso, a analise é sobre o conjunto de valores possiveis de H.

Na presenga de multifractalidade, Czarnecki e Grech (2010) afirmam que o DFA
padrao (monofractal) revela a regra de escala principal (aquela que possui as maiores
ou mais frequente flutuagoes). No entanto, devido as caracteristicas do sinal, esse
valor pode ser distorcido e, nesse caso, é necessario utilizar técnicas que permitam
amplificar flutuagoes, como o DFA-Multifractal, definido por (KANTELHARDT et al.,
2002).

Makowiec et al. (2011) resumem o formalismo multifractal. Flutuagoes sdo estimadas
em diferentes escalas (n) e quantificadas por momentos ¢, formando a chamada
funcao de partigao P(gq,n). A propriedade de escala da fungao de particao, isto é,
P(q,n) =~ n™@ determina o expoente da funcio 7(g), o qual leva, via transformada
de Legendre, ao espectro multifractal (h, D(h)). Isso é exatamente o que o DFA

multifractal faz.
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Algorithm 2 Algoritmo DFA-2D Multifractal

1: procedure DFA—2D(M> D> M é uma superficie auto-similar de tamanho (R x C)

2: for (s = 6;s < min(R,C)/4) do
: Divida a superficie M em sub-matrizes My(k) de tamanho (s x s), onde

1§k§(ml*m0) Dml:t%Jemc:L%J
4: for cada sub-matriz M,(k) do
i J
5: Youw(i ) = Y D M(k) (k1 k2)
k=1 ko=1
6: zs(1) « Ys(k) — Ys(k)
ml mc 2
7: Fs(s) <mlimc > 2 Ff(@)
i=1j=1
8: end for
9: Compute a funcao de flutuagao global para Fj(s) para as diferentes ordens ¢
€omo :
10: for (¢ = ¢Min;q = ¢Mazx) do
11: if ¢ # 0 then
1
9 ) 1 ml mc q q

12: Fso® = | @mmer 24 2 (2:(0)
13: else

. S S q
14: FSQ(O)(Z) = (ml*lmc)Q igljgl In (z5(k))?2
15: end if
16: end for

17: end for
18: Calcule o expoente h(g) obtido a partir da relacdo entre F(s) ~ sM9 como a
inclinagao da reta no grafico log-log entre F(s) and s.

19: Retorne h(q) para cada g

20: end procedure

O algoritmo do DFA-2D multifractal (algoritmo 2) apresenta os mesmos passos
ilustrados no algoritmo 1 entre as linhas 1 e 11. A diferenca do DFA multifractal é que
diversos momentos, indexados pela variavel ¢, sdo analisados na funcao de flutuagao
global e, consequentemente, diversos expoentes de escala (h(g)) sdo computados.
Um para cada momento analisado. A variavel ¢ varia de um ntmero real negativo
a um numero real positivo. Quando ¢ = 2, h(q) = «. Para sinais monofractais, h(q)
independe de ¢ e a funcado h(q) é representada por uma reta. Caso contrario, o sinal

apresenta caracteristica multifractal.
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Outra forma de caracterizar a multifractalidade do dado é por meio do expoente
de massa 7(g), obtido pela féormula da equagao 2.13, onde Dy é a dimensdo fractal
do dado analisado (GU; ZHOU, 2006; KANTELHARDT et al., 2002; WANG et al., 2015a;
WANG et al., 2014):

7(q) = g h(q) — Dy (2.13)

Em geral, para séries unidimensionais, D; = 1 e, para superficies bi-dimensionais,
Dy =2.

Outro conjunto de varidveis importante é o o — f(«), definido via transformada de

Legendre como:

a = h(q) + qh'(q) (2.14)

f(a) =qla —h(g)] +1 (2.15)

onde « é o expoente de Lipschitz-Holder, que caracteriza as singularidades de uma
série temporal. O espectro de singularidade f(a) descreve o contetido de singulari-
dades do dado analisado. A intensidade da multifractalidade da série (w) pode ser
caracterizada pela diferenca entre os valores maximo e minimo de «, de forma que

W = Omaz — Omin-

Portanto, a caracterizagdo do padrao multifractal depende de dois conjuntos de
parametros : o global, composto pela dimensao de correlagdo generalizada D(q) e o
expoente de massa 7(q); e o local, composto pelo expoente de singularidade « e a
dimensao fractal f(«). E, nesse caso, a transformada de Legendre pode ser usada

para conectar e transformar parametros globais com locais e vice versa.

A figura 2.3 apresenta um exemplo de superficie monofractal gerada com expoente de
Hurst=0.2 (a) e multifractal gerada com o modelo p-model(b), e o resultado do pro-
cessamento das mesmas com o MF-DFA2D, por meio dos graficos ¢ x h(q) e ¢ X 7(q).
Percebe-se pelo grafico g x h(q) da superficie multifractal que h(q) assume uma diver-
sidade de valores (1.4438 < h(q) < 2.2396), numa fungao monoténica decrescente. J&
para a superficie monofractal, hd pouca variacao de h(q) (1.9487 < h(q) < 2.1504).
No grafico ¢ x 7(q), a superficie monofractal gera uma reta ascendente, enquanto a

multifractal apresenta um desvio para valores positivos de ¢.

A figura 2.4 mostra o espectro de singularidades para a superficie fractal e a
multifractal. Percebe-se que para a superficie multifractal, o espectro é amplo

(w = 1.0629), envolvendo diversos expoentes de singularidades («). Ja a superfi-
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Figura 2.3 - Exemplo de superficie monofractal (a) e multifractal(b) e os gréficos ¢ x h(q)
e ¢ X 7(gq) comparativos.

cie monofractal apresenta um espectro curto (w = 0.3941).

Conforme explicam Makowiec et al. (2011), o espectro multifractal resume as infor-

macoes mais importantes do sinal:

Pmas
Singularidade que aponta no maximo do espectro.
Refere-se a singularidade mais provavel
Expoente de Hurst (h)
Expoente de auto-similaridade : 7(2) ou H(2)
Eventos Raros (h;)
Obtido quando ¢ — oo.

Refere-se ao lado esquerdo do espectro de singularidades
Parte Suave (h,)
Obtido quando ¢ — —oc.

Refere-se ao lado direito do espectro de singularidades

Amplitude do espectro de singularidades (w)
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Esses conceitos sao ilustrados na figura 2.4, que apresenta os espectros de singulari-

dade das superficies mono e multifractal da figura 2.3.

25 T T T T
—=— Multifractal
—=—Fractal - H=0.2

0ar

05 I 1 1 1 I 1
14 16 1.8 2 22 2.4 2B

Figura 2.4 - Espectro de singularidades de uma superficie multifractal e uma fractal
(h=0.2). Os conceitos definidos por Makowiec et al. (2011) sdo representa-
dos na superficie multifractal.

Na figura 2.4 é possivel verificar ainda uma 'tor¢ao’ no espectro de singularidade da
superficie monofractal. Essa torcao deve-se a desvios da monofractalidade, visiveis no
grafico ¢ x h(q) da figura 2.3, que tornam a fungao h(q) nado-monotonica. Ao aplicar
a transformada de Legendre em fung¢des nao-monotonicas, obtém-se essa forma inco-
mum no espectro de singularidades. O efeito nao-monotdnico pode acontecer quando
se lida com nimeros muito pequenos e/ou o sinal apresenta nao-estacionaridades.
Nesses casos, um estudo mais detalhado torna-se necessario (CZARNECKI; GRECH,
2010; MAKOWIEC et al., 2011).

2.5.2 Complexidade Computacional

A complexidade computacional pode ser definida como uma medida de custo para
execucao de um algoritmo em funcao de uma dada instancia. Ela pode ser medida
em funcdo do tempo de processamento ou do espago utilizado. No caso do DFA-2D,

a medida que interessa é aquela relativa ao tempo de processamento.

Nesta andlise, sera considerada uma matriz quadrada e um polindmio de grau 1
(Yow(t,7) = ai 4+ bj + ¢). Além disso, consideraremos que, mesmo que a escala s nao

seja multipla de m, o algoritmo nao ird recomecar pelos demais cantos.
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Como discutido para o DFA-1D por Fornari (2016), o que influencia o tempo de
processamento do algoritmo é a quantidade de escalas. No caso bi-dimensional, para

2
cada escala s, sao processadas {?J sub-matrizes. Para cada sub-matriz calcula-se

0s seguintes custos:

e sua soma acumulada — s2
e 0 destendenciamento por minimos quadrados — s3°

e cilculo da funcao de flutuacao local — s?
2
E ainda, para cada escala, calcula-se a funcao de flutuagao global, ao custo de {%J )

Considerando que s varia entre 6 e m/4, entao uma fungao aproximada da comple-
xidade do DFA-2D seria:

[ 216

Escolhendo s = m, teriamos que realizar todos os passos do algoritmo para a matriz
inteira (m x m), acarretando complexidade assintética ctibica 0(s®). A relagio s =

m/4, também acarreta em um custo cibico.

O DFA-2D multifractal tem a mesma complexidade assintética que o DFA-2D. No
entanto, o custo para o calculo da func¢ao global deve ser multiplicado pela quanti-

dade de momentos analisados ¢ :

I3

LJQ (2.17)

g(wJQ*(252+s3)>+q*

2.6 DFA e Textura em Imagens Digitais

Segundo Alvarez-ramirez et al. (2006), como o DFA é comumente utilizado para
detectar correlagoes de longo alcance em séries nao estaciondrias, ele ¢ uma técnica
promissora na analise de rugosidade em imagens, ja que, de certa forma, esse atributo
esta relacionado as propriedades de correlagao e a organizacao dos objetos dentro
da imagem. De fato, Peng et al. (1995) afirmam que o pardmetro a pode ser um
indicador de rugosidade da série temporal, sendo que, quanto maior o valor de «,
mais suave é a série temporal. Afirmacdo que pode ser comprovada pelas séries

apresentadas na figura 2.1.

5Considerando o uso de fatoracdo LU para o célculo.
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Especialmente no caso do DFA, existem duas abordagens na literatura: aquelas em
que o DFA ¢é calculado em diferentes linhas e colunas da imagem e, posteriormente,
calcula-se uma média; e a abordagem onde o DFA-1D foi de fato generalizado para

trabalhar com mais de 2 dimensoes.

Como exemplos da primeira abordagem, os trabalhos de Alvarez-ramirez et al.
(2006), EINSTEIN et al. (2012) e Freitas et al. (2009) adaptaram o uso do DFA-1D

em matrizes 2D para diferentes andlises em imagens digitais.

Alvarez-ramirez et al. (2006) aplicaram o DFA para estudar caracteristicas de ru-
gosidade de imagens naturais. Os autores selecionaram linhas e colunas em diversas
diregoes de quatro diferentes imagens (grama, emulsdo microscépica de agua-6leo-
agua, superficie de Marte e granulagao solar) e concluiram que o DFA pode ser usado
para caracterizar a textura nessas diferentes imagens. Os autores discutem o fato de
que um unico expoente de escala nao é suficiente para representar a rugosidade de
uma imagem, ja que orientagoes diferentes da imagem podem apresentar diferentes

comportamentos em termos texturais.

Freitas et al. (2009) utilizaram o DFA para avaliar a anisotropia de imagens de
radar em plataformas de petrdleo localizadas na regiao da bacia de Campos, RJ.
Mantendo a plataforma de petréleo fixa no centro, a matriz 2D foi transformada
em segmentos radiais. Posteriormente, calculou-se o DFA-1D de cada segmento e,
ao final, os valores de o foram visualizados em coordenadas polares, para diferentes

raios e diregoes.

EINSTEIN et al. (2012) aplicaram o DFA em imagens de células cancerigenas (cancer
de mama) benignas e malignas, com o intuito de melhorar os modelos de classifica¢ao
da doenca. O DFA foi utilizado para caracterizar a rugosidade nos nicleos das
células de 41 pacientes, dos quais 22 possuiam tumores malignos e 19 benignos.
Ntcleos de células benignas apresentam maior variabilidade espacial (textura) do
que as malignas. Os autores aplicaram o DFA a cada linha e coluna da imagem
e, posteriormente, calcularam a média dos expoentes de escala encontrados (Qgug)-
A diferenca de ay,, entre as células malignas e benignas nao foi estatisticamente
suficiente para caracterizar a doenca. Os autores usaram entao o desvio padrao e

concluiram que nas células malignas existe menos variabilidade na textura.

No caso da segunda abordagem, diversas pesquisas cientificas tém sido feitas na
direcdo de generalizar as técnicas de andlise de flutuagao para dados n-dimensionais
(ALPATOV et al., 2013; GU; ZHOU, 2006; YEH et al., 2012). A mais comum delas é a
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elaborada por Gu e Zhou (2006), que foi apresentada secao 2.5.

Os trabalhos apresentados abaixo utilizaram o DFA-2D tal qual proposto por Gu e
Zhou (2006) em aplicagdes com imagens para diferentes fins. Percebe-se que muitos
estudos utilizam o DFA-2D, como ja dito, como um parametro discriminatorio de
diferentes estagios no tempo de algum processo. No entanto, o « estd sempre direta-
mente relacionado com a textura ou rugosidade da superficie analisada e apresenta

resultados satisfatorios quando utilizado dessa forma.

Barrera et al. (2010) aplicaram o DFA-2D e o MDFA-2D em imagens de superficies
de revestimento preto de molibdénio submetidas a diferentes tempos de exposicao a
substancias quimicas. O objetivo dos autores era estudar as caracteristicas fractais

do revestimento e relaciona-las as propriedades oticas dos mesmos.

Em trabalho semelhante, Velazquez-Camilo et al. (2010) utilizaram a anélise de
fractal, por meio do DFA-2D, para estudar padroes em imagens de cristalizagao
de chorume, como na cana-de-agicar, submetidas a diferentes tempos de cristaliza-
¢do. Os autores tiveram melhores resultados com imagens binarizadas do que com

imagens em nivel de cinza.

Yadav et al. (2012) aplicaram o DFA-2D multifractal na caracterizacdo da superficie
morfologica de peliculas com diferentes espessuras. Os autores investigavam como a
geometria dessas superficies afeta as propriedades fisicas do sistema em questao e
concluiram que o expoente de rugosidade diminui com a espessura, além de que tais

superficies apresentam comportamento multifractal.

Freitas (2012) utilizou o DFA-2D para detectar mudancas de uso e cobertura da
terra em séries espago-temporais. Foram utilizadas imagens Modis(EVI) de tamanho
128x128, entre os anos 2000 e 2010, para caracterizar areas com grandes mudancas
na vegetacao. O autor afirma que o DFA-2D é capaz de indicar areas que a vegetagao
possui comportamento espago-temporal similar e que o desafio passa pela correta

interpretacao do parametro « e sua correlacao com as demais variaveis.

Vargas-Olmos et al. (2015) utilizaram o DFA-2D na determinacao de propriedades
de escala em imagens criptografadas. Foram utilizadas 13 imagens de 512x512 pixels
e 5 imagens de 1024x1024 pixels. Os autores concluiram que imagens criptografadas
apresentam uma propriedade de escala caracteristica, possibilitando a identificagao
desse tipo de imagem; e sugerem que o expoente de escala o pode ser apropriado

para medir a qualidade de criptografia das imagens.
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Wang et al. (2015b) aplicaram o MFDFA-2D para detectar espécies de plantas a
partir de imagens. Segundo os autores, o método foi eficiente para o objetivo pro-

posto.

Nie et al. (2015) investigaram padrdes urbanos de superficies impermedveis em
Shanghai, China, utilizando imagens de satélite. Para tanto, utilizaram indice de
Moran para medir a correlagdo espacial das areas, DFA-2D, MFDFA-2D e qua-
tro imagens do satélite Landsat, nos anos de 1997, 2002, 2007 e 2010. Os autores
concluiram que as superficies impermeaveis apresentam comportamento de escala

monofractal, forte correlacao de longo alcance e alta correlagao espacial.

Os trabalhos acima citados confirmam que o DFA-2D e o MFDFA-2D sao bons afe-
ridores de textura em diferentes tipos de imagens digitais, com diferentes resolugoes

e formas de obtencao.
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3 CONJUNTOS DE DADOS ANALISADOS

Este capitulo apresenta os dados utilizados neste trabalho, os quais foram separados
em trés grupos : sinais bi-dimensionais tipicos, imagens oriundas da ciéncia espacial
e imagens oriundas da ciéncia ambiental. Os sinais tipicos foram incluidos com dois
objetivos principais: provar a corretude do método implementado e verificar o com-
portamento dos mesmos no espaco 2D. As imagens oriundas das ciéncias espacial e
ambiental sdo aplicagOes reais que serdao estudadas com o DFA-2D e MFDFA-2D.
No caso da ciéncia espacial, os dados sao imagens digitais de galaxias elipticas e
espirais. Os dados ambientais sao modelos digitais de elevagao topografica (MDE).
A ideia foi verificar se o DFA-2D é capaz de caracterizar e classificar corretamente

esses sinais por meio de suas respostas fractais e, consequentemente, sua rugosidade.
3.1 Sinais bi-dimensionais tipicos

Nessa sessao estao incluidos os dados fractais fBm e {Gn, os ruidos do tipo 1/ f e uma

amostra de dados cadticos, representados por redes de mapas acoplados (CML).
3.1.1 Fractais

Ha dois tipos de sinais fractais : Ruido Gaussiano Fracionario (fGn) e o Movimento
Browniano Fracionario (fBm). O movimento browniano fracionario foi definido por
Mandelbrot e Van Ness (1968) e é usado para modelar séries temporais fractais nao

estacionarias, sendo uma generalizagdo do movimento Browniano (ordinério).

Movimento Browniano Ordinario é o nome de um processo estocastico continuo com
incrementos Gaussianos independentes. Possui média igual a zero e auto-similaridade

estatistica dos incrementos.

A definicao classica de fBm por Mandelbrot é dada como : Dado B(t) como um
movimento Browniano, e H um parametro que satisfaca a condi¢cao 0 < H < 1, fBm
com expoente H ¢é uma média mével dos incrementos de B(t) (MANDELBROT; Van
Ness, 1968). Dessa forma, a propriedade de independéncia dos incrementos que faz
do movimento browniano tao util para modelar processos, nao é valida para o fBm.
Matematicamente, o fBm é caracterizado pela seguinte lei de poténcia (DELIGNIERES
et al., 2006):

<A:c2> o At*H (3.1)
ou seja, o deslocamento quadratico esperado (Azx) é uma fungao de poténcia do
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intervalo de tempo observado (At). O fBm ainda apresenta as seguintes propriedades
(LUNDAHL et al., 1986):

e Os incrementos tém média zero

e Os incrementos sao estacionarios

e Os incrementos sao autossimilares e, por esse motivo, o fBm é classificado
como um processo auto-afim.

e A variancia (var) entre os incrementos ¢ dada por : wvar[B(ty; H) —
B(ty; H] = Vg (ty — t1)?H, onde Vy é uma constante que depende de H.

Quando H = 0.5, o fBm é um movimento Browniano ordinario (sem correlagao).
Apesar de tornar a analise dos dados mais dificil, Mandelbrot e Van Ness (1968)
lembram que estudos empiricos normalmente sugerem uma forte interdependéncia

entre amostras distantes, tornando imprescindivel o uso de fBm em tais modelagens.

O ruido gaussiano fracionario pode ser obtido por diferencas sucessivas entre elemen-
tos da série fBm. Neste caso, o sinal é estacionario e caracterizado por sua variancia
e expoente de Hurst. Sendo assim, os modelos apresentam caracteristicas bastante
especificas. fBm é nao estacionario com variancia dependente do tempo. Ja o fGn é
estacionario, com média e variancia constantes. fBm e fGn sdo interconvertiveis, ou

seja (DELIGNIERES et al., 2006; EKE et al., 2000):

fBmf(t) = ifGn(:r;i) (3.2)

o fBm(t+&)— fBm(t)

JGn(t) = lim (3.3)

Cada fBm tem seu respectivo fGn, ambos caracterizados pelo mesmo expoente de
autossimilaridade H. O fBm pode ser expandido para outras dimensoes. Em espe-
cial, no caso 2D, e, idéntico ao fBm unidimensional, o 2D-fBm ¢ definido como um
processo estocastico randémico, nao estacionario, com propriedades autossimilares.
A funcao de correlacao e densidade espectral de poténcia seguem leis de poténcia
e a natureza fractal é caracterizada pelo expoente de Hurst (FORTIN et al., 1992;
HENEGHAN et al., 1996; KAPLAN; KUO, 1996). Desta forma, as propriedades do 2D-
fBm By (t,,t,) podem ser sumarizadas como (HENEGHAN et al., 1996; KAPLAN; KUO,
1996; MCGAUGHEY; AITKEN, 2002):

o By(0,0) =0

34



e Os incrementos By (t, +7y,t,+7,) — Bu(ts, t,) possuem distribuicao Gaus-
siana com média zero, sdo estaciondrios e isotropicos
e A variancia dos incrementos By (t, 471y, t,+r,)—Bp(t:, t,) depende apenas

da distancia entre os pontos x e y

Computacionalmente, sinais 2D-fBm podem ser gerados a partir de diversos méto-
dos, como wavelet (HENEGHAN et al., 1996) , transformadas de Fourier incrementais
(KAPLAN; KUO, 1996) ou & partir de processos gaussianos (MCGAUGHEY; AITKEN,
2002).

O modelo 2D-fGn também pode ser computacionalmente gerado por diferentes mé-
todos e, como os modelos sao reversiveis, é possivel obter o fGn a partir da derivada
parcial de segunda ordem mista de um fBm(By) da seguinte forma (MCGAUGHEY;
AITKEN, 2002):

82

0xdy

BH(x7y) = [BH<x’y)_BH<x_1ay)} - [BH(xvy_l)_BH<$_17y_1)] (34)

onde By(z,—1) =0e Bg(—1,y) = 0!

Em Qian et al. (1998) hd uma rica discussdo matematica sobre o modelo 2D-fBm e

Penttinen e Virtamo (2004) apresentam e discutem o modelo 2D-fGn.

A figura 3.1 apresenta uma amostra dos dados fBm e fGn bi-dimensionais para

diferentes expoentes de Hurst.

Em uma visao tri-dimensional (figura 3.2), é possivel perceber a nogao de rugosidade
da superficie, que é um dos objetos de estudo principais dessa tese. Em termos de
textura, a figura 3.2 também ilustra o ja mencionado acima, que quanto menor
o expoente de Hurst, maior a rugosidade da imagem. Verifica-se também que as
superficies tendem a aumentar sua dependéncia espacial a medida que o expoente

de Hurst aumenta.

Com o intuito de seguir o padrao de testes definido por Gu e Zhou (2006), as simu-
lagoes de processo fBm foram gerados em Matlab com o software Fraclab (INRIA,
2016). Foram geradas matrizes de tamanho 500x500 e com expoentes de Hurst va-
riando de 0.05 até 1, com intervalo de 0.05. Para cada valor de expoente de Hurst

foram geradas quinhentas simulagoes diferentes de fractal.

!Considerando que os fndices da matriz em questdo variem de 0 a (n-1).
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Figura 3.1 - Amostras de simulagoes de processos fBm (topo) e fGn (baixo) para diferentes
expoentes de Hurst.

Figura 3.2 - Visdo tridimensional das superficies fBm com diferentes expoentes de Hurst,
ilustrando a diferenca entre a rugosidade das mesmas. a) H=0.1. b) H=0.5.
c) H=0.8.

Os dados fGn foram gerados a partir do fBm utilizando a equacao 3.4.

3.1.2 Ruidos %

Voss (1992) afirma que diversos sistemas fisicos apresentam correlagoes do tipo lei de
poténcia no espago (fractal) ou no tempo (1/f7 noise). Gilden et al. (1995) definem
1/f noise como uma forma de flutuagao temporal que tem intensidade de poténcia
inversamente proporcional a frequéncia. Os ruidos do tipo 1/f variam sua forga
de correlagao entre o ruido branco (1/f°) e o ruido vermelho ? (1/f?%). Entre esses
dois extremos hé diversos outros ruidos, incluindo o intermedidrio ruido rosa (1/f1),
que contém influéncias iguais de todos os intervalos de escala de tempo em todo o
espectro (HALLEY; KUNIN, 1999).

2Também chamado ruido marrom, ou browniano
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Ao contrario do ruido branco que nao tem memoria, os processos processos regidos
pelo ruido vermelho sdo dominados por sua histéria recente. Ambos sao nao esta-
cionarios. O ruido rosa compartilha propriedades dos ruidos branco e vermelho, é
considerado quase-estacionario e, por essas caracteristicas intermediarias, ¢ o modelo

mais utilizado para modelar eventos reais.

A figura 3.3 apresenta uma amostra dos ruidos branco, rosa e vermelho.

Figura 3.3 - Ruidos tipicos. a)Ruido branco gaussiano (y=0). b) Ruido rosa (y=1). c)
Ruido Vermelho (y=2).

Os dados referentes aos ruidos branco (white gaussian noise), rosa e vermelho utili-
zados nesse trabalho foram gerados com codigo em Matlab, distribuido por Yearsley
(2016), que é baseado na metodologia descrita por Lennon (2000), utilizando a trans-
formada inversa de Fourier. Para cada tipo de ruido foram realizadas quinhentas

simulagoes, com matrizes de tamanho 500 x 500.
3.1.3 Redes de Mapas Acoplados - CML

Os mapas acoplados (do inglés, Coupled Map Lattice - CML) sao sistemas dindmicos
estendidos que representam, de forma simplificada, o caos espaco-temporal. Kaneko
(1992) define um CML como um sistema dindmico com tempo e espago discretos
e uma variavel de estado continua. Apesar de simples, os mapas acoplados podem
exibir diferentes comportamentos, variando desde uma estrutura espaco-temporal
periodica a intermiténcia e ao caos. Estudos com redes deste tipo nao se limitam ao
campo de caos espago-temporal, e tém ganhado relevincia em areas como biologia,

matematica, engenharia e fisica.

Grigoriev (1999) explica algumas razoes para esse crescimento no uso de CML.
Segundo o autor, devido a estrutura espaco-temporal explicita, o comportamento

do CML ¢é mais rica do que o dos sistemas cadticos unidimensionais. Além disso, os
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CMLs sao altamente simétricos, o que é uma propriedade importante nas aplicagoes

praticas.

No modelo CML, os mapas sao acoplados formando uma malha uniforme em que
cada elemento conecta-se a seus elementos vizinhos. Nesse processo dois atributos

sdo importantes : a fungdo de mapeamento (map) e a fun¢ao de acoplamento.
Neste trabalho foram utilizados trés modelos de mapas : logistico, doubling e SOM.

O mapa logistico é uma equacao de evolugdo nao linear que atua continuamente
sobre uma varidvel z (0 < x < 1). A evolugao é definida no tempo discreto por

interacoes em um mapeamento polinomial de segundo grau, dado por:

Tpy1 =1 xxp(1 — ) (3.5)

onde o parametro r (0 < r < 4) direciona a evolugao temporal e define o comporta-
mento da série. r = 4 é o valor comumente utilizado para se obter comportamento

caotico.

O mapa doubling também é conhecido como Dyadic Bernoulli e é o mapa cadtico
mais simples, cuja regra de evolugao temporal segue a equagao polinomial de pri-
meiro grau, dado por (HASEGAWA; SAPHIR, 1992):

Tng1 = 22, modl (3.6)

O mapa SOM (abreviag¢ao de ’So-Ose-Mori’) é um mapa linear-por-partes, cuja regra
de evolugao temporal é dada por (CAVALCANTE, 2003; MIYAZAKI; HIGUCHI, 2013):

ax(n) + 0.2 (0<z<9y)
rn+1)=qaHz(n) —08)+1 (y<x<0.8) (3.7)
B Hz(n)—1) (08<z <)

Os valores comuns para «, v e § sdo 0.6, 0.2 e (0.8/1 + «), respectivamente. Neste
caso, segundo Cavalcante (2003), o modelo apresenta um comportamento critico que

nao ¢ lei de poténcia, como nos mapas polinomiais, mas logaritmico.

A figura 3.4 mostra algumas iteragdes para os trés modelos analisados.
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Figura 3.4 - Amostras de evolugdo de séries espago-temporais dos mapas logisticos acopla-
dos, em diferentes instantes de tempo. Em A) mapa logistico. Em B) mapa
dyadic bernoulli e em C) mapa SOM.

As séries de mapas acoplados foram geradas utilizando o cédigo de Sautter (2017),
escrito em Python. O cédigo gera séries espago-temporais nos modelos logistico,
dyadic bernoulli e SOM, com a quantidade de iteragdes definida pelo usuario. Na
geracao dos mapas acoplados é utilizada a vizinhanga de Von Neumann. A matriz
inicial pode ser gaussiana ou bessel. Para cada modelo de mapa foram geradas dez
séries, com 300 iteragoes cada e com tamanho 500x500. Para ter diversidade, o codigo
precisou ser modificado, de forma que o desvio padrao da matriz inicial (escolhida

como gaussiana) fosse randémico.
3.2 Sinais oriundos da ciéncia espacial

Uma galaxia pode ser definida como um aglomerado de estrelas, poeiras e gas,
que aparece isolada no espaco. Nela, todas as estrelas (e demais constituintes) sao
mantidas juntas pela gravidade e, cada constituinte emite luz sobre diferentes com-
primentos de onda e com diferentes intensidades. No Universo existem galaxias de
diversas formas, tamanhos e idades. Normalmente elas sao categorizadas de acordo

com sua forma aparente, referida como sua morfologia visual.

Em 1936, Hubble (HUBBLE, 1936) prop6s uma classificagao de galdxias baseada em
sua morfologia. O esquema proposto divide as galaxias em dois grandes grupos:

elipticas e espirais, que sao ainda classificadas em sub-grupos. Um terceiro grupo é
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formado por galdxias irregulares (figura 3.5).
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Figura 3.5 - Esquema proposto por Hubble para classificacdo das galaxias a partir de sua
morfologia visual. FONTE : Adaptado de Wikimedia Commons

As galaxias espirais apresentam aglomerados de gés, bolhas e super bolhas em di-
ferentes escalas. Ja as elipticas, em alta resolucao, apresentam muitos clusters glo-
bulares (THANKI et al., 2009). As galdxias elipticas tem forma de um elipsoide e

uma superficie mais lisa. J& as espirais apresentam curvaturas na forma elipsoide e

estruturas espirais em torno delas (Figura 3.6) (AU et al., 2006).

Figura 3.6 - Exemplo de galdxia eliptica (A) e espiral (B). Fonte : Galaxy Zoo.

Os dados de galéxias elipticas e espirais utilizados nesse trabalho foram extraidos do
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Galaxy Zoo?, projeto colaborativo de classificacdo de imagens de galdxias, incluido
no conceito de ciéncia cidada. O termo ciéncia cidada serve para descrever, de forma

geral, projetos com finalidades cientificas que usam nao cientistas como voluntérios.

O Galaxy Zoo foi lancado em 2007 na Universidade de Oxford, Reino Unido. O
objetivo do projeto era que o voluntario, ao observar uma imagem coletada pelo
consorcio internacional Sloan Digital Sky Survey, decidisse se a imagem continha
alguma galdxia e, se afirmativo, qual era a sua forma (eliptica ou espiral). Se fosse

espiral, o voluntario ainda poderia informar o sentido da sua rotacao.

Os resultados do Galaxy Zoo foram surpreendentes. Em trés semanas, 80 mil usua-
rios se cadastraram e realizaram mais de 10 milhoes de tarefas de classificacdo de
imagens de galaxias. Ao final de um ano havia 150 mil usuarios, que classificaram
mais de 50 milhoes de imagens. Em média, cada galaxia foi classificada mais de 50

vezes.

Nesse trabalho os dados foram extraidos do Galaxy Zoo 1, onde as imagens sao clas-
sificadas apenas em elipticas ou espirais. Do conjunto disponivel, foram selecionadas

as galaxias maiores, seguindo o seguinte critério:
B
7% Ry * (A) > 4057w+ FWHM (3.8)

Onde:

e Rxy é o raio Petrosian;
e A and B sdo os eixos da elipse que contém a isofota;
o FWHM é a largura a meia altura da PSF

Esse critério retorna cerca de 60.000 (sessenta mil) galaxias. Dessas, mil galaxias de
cada tipo (eliptica e espiral) foram selecionadas utilizando um segundo critério de
maior razdo de eixo : £ ~ 1.

As isofotas passaram ainda por um pré-processamento, onde foram recortadas em

tamanhos de 180x180 pixels e tiveram as galdxias centralizadas®.

A figura 3.7 apresenta amostras dos tipos de galdxias eliticas (topo) e espirais (baixo)

apos o pré-processamento realizado.

3https://data.galaxyzoo.org/
40s dados foram processados por Rubens Sautter (rubens.sautter@gmail.com) e gentilmente
cedidos para esse trabalho de tese.
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Figura 3.7 - Amostras de imagens de galdxias eliticas (topo) e espirais (abaixo) extraidas
do Galaxy Zoo.

3.3 Sinais oriundos da ciéncia ambiental

Um modelo digital de elevagao topografica (MDE) é uma representagado matemaética
continua da distribuicao espacial das variagoes de altitude numa area. Atualmente,
com a popularizacao dos produtos de sensoriamento remoto, sao cada vez mais

comuns os modelos digitais de elevagao orbitais.

Em um MDE orbital, os valores de altitude reportados nao referem-se necessari-
amente ao nivel do solo, ja que os sinais sdo refletidos por alvos mais altos, tais
como torres ou dossel das arvores. Os modelos cuja altura refere-se ao nivel do solo
sdo chamados Modelo Digital de Terreno (MDT) ou Modelo Numérico de Terreno
(MNT) e podem ser obtidos, dentre outras técnicas, por levantamentos realizados
com GPS ou com laser (GROHMANN, 2008).

Dois sao os produtos de MDE orbitais e globais mais conhecidos e populares na
atualidade : 0 SRTM?® ¢ o ASTER GDEM® .

O MDE SRTM - Shuttle Radar Topography Mission é fruto de uma missao espacial
ocorrida em Fevereiro de 2000, que mapeou a Terra entre 56 °S e 60 °N utilizando

interferometria por sensoriamento remoto ativo (radar) na faixa de microondas. No

Shttp://www2.jpl.nasa.gov/srtm/
Shttp://gdem.ersdac. jspacesystems.or. jp/
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site Earth Explorer (USGS, 2016), que é a fonte dos dados utilizados nesse trabalho,
ha trés produtos SRTM disponiveis para download:

e SRTM Non-Void filled : produto SRTM tratado para delinear e nivelar
corpos d’agua, melhor definicdo de linhas costeiras, remover picos e pogos
e preencher pequenos vazios. A resolugao para os EUA é de 1 arco-segundo
(aproximadamente 30 metros) e, para fora dos EUA é de 3 arco-segundos

(aproximadamente 90 metros).

e SRTM Void Filled : areas de dados perdidos ou vazios na cole¢ao non-void
filled foram preenchidas utilizando algoritmos de interpolagao. A resolugao

para os EUA é de 1 arco-segundo e para fora dos EUA é de 3 arco-segundos.

e SRTM 1 Arc-Second : cobertura mundial da colecao Void Filled com a
resolucao de 1 arco-segundo. No entanto, algumas cenas podem conter

vazios, ou falta de dados.

O Modelo Digital de Elevacao Global (Global Digital Elevation Model - GDEM)
(USGS, 2017) oferece produtos construidos a partir de pares estereoscépicos de ima-
gens oriundas da plataforma EOS AM-1 com o instrumento ASTER (Advanced
Spacebone Thermal Emission and Reflection Radiometer), sensor VNIR. Para ob-
tencao dos dados de elevacao da superficie o sensor opera no modo estereoscopico
com as bandas 3N (nadir) e 3B (backward) correspondentes a faixa do infravermelho
proximo (0.78 - 0.86 pm). Este produto apresenta uma resolugao espacial de 30m
(RODRIGUES et al., 2010). A obtengdo dos dados se deu entre os anos de 2000 e
2008 e mapeou a Terra entre 83°N e 83°S. ASTER GDEM é um produto da NASA
(National Aeronautics and Space Administration) e do METI (Japan’s Ministry of
Economy, Trade, and Industry). O produto utilizado nesse trabalho é o ASTER
GDEM Version 2, lancado em outubro de 2011 e que foi melhorado com dados
obtidos despois de setembro de 2008.

Landau e Guimaraes (2011) compararam os produtos SRTM (90 metros), Topodata’
e ASTER na regiao do Rio de Janeiro/Brasil e concluiram que o ASTER, apesar
de melhor resolugao espacial, tende a subestimar altitudes de locais mais elevados,
enquanto o SRTM apresenta limita¢oes para areas pequenas. A subestimacao das

cotas de altitude pelo ASTER também foi comunicada por Gomez-Gutiérrez et al.

70 projeto TOPODATA melhorou a resolucdo das informacdes do SRTM de 90 para 30 metros
no Brasil. http://www.dsr.inpe.br/topodata/
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(2011), que compararam os MDEs na Espanha e concluiram que o uso dos modelos

globais deve ser limitado a descri¢ao, visualizacao e representacao do relevo.

Hayakawa et al. (2008) compararam os modelos GDEM e SRTM-3 (90 metros) na
regiao oeste do Japao e concluiram que o GDEM oferece representagoes mais suaves
e mais realistas de planicies, vales, declives ingremes e cumes de montanha, enquanto
que o SRTM tende a superestimar a elevacao do vale e subestimar a elevagao do

cume. Segundo esses autores, 0 GDEM tem melhor representagao topografica do que
o SRTM.

Neste trabalho foram escolhidas quatro areas de estudo em funcado da presenca de
torres anemométricas, cujas medidas de vento em diferentes alturas estao disponi-

veis. Sao elas : NREL, Guapé, Paracuru e Camocim.

Em todas as areas foram obtidos os MDEs do Aster/GDEM e do SRTM, ambos
com resolucao de 30m. As imagens, em formato geotiff, foram baixadas do catalogo
disponivel no EarthExplorer (USGS, 2016), no conjunto de dados ’Digital Elevation’
e os produtos "Aster Global DEM’ ¢ ’SRTM/SRTM 1 Arc-Second Global’. A pesquisa

no site do Earth Explorer foi feita pelas coordenadas das torres anemométricas.

A figura 3.8 apresenta os MDEs GDEM e SRTM das areas estudadas. O SRTM da

regiao de Paracuru apresenta falta de dados.
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Figura 3.8 - Amostra dos modelos digitais de elevacao. GDEM (Coluna da esquerda) e
SRTM (coluna da direita).
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4 IMPLEMENTACAO DO DFA-2D E DISCUSSOES RELEVANTES
SOBRE A TECNICA

Neste capitulo a implementacao do DFA-2D em python é descrita e provada sua
corretude por meio da andlise de modelos fractais fBm e fGn. Além disso, 0 mesmo
conjunto de dados serd utilizado em algumas discussoes acerca da técnica. Ao con-
trario de outros trabalhos relacionados, o objetivo nao é discutir se o DFA-2D é ou
nao afetado por tendéncias no sinal, ou pelo tamanho da série. O objetivo aqui foi
averiguar e validar questoes acerca do método em si. Especialmente aquelas onde
ha divergéncia na literatura ou caracteristicas que sao validas para o DFA-1D e nao

foram comunicadas para o DFA-2D.

As seguintes questoes foram levantadas e respondidas nesse capitulo:

e A formulacdo matematica de integracao apresentada por Gu e Zhou (2006)

é adequada?
e Faz diferenca integrar o sinal antes ou depois da subdivisao da matriz?

e E necessario remover a média da matriz, ou das sub-matrizes no momento

da integracao?
e Se o sinal é sabidamente fBm, h& ganhos se o mesmo nao for integrado?

e Como ¢é a resposta do DFA-2D para a prética de crescimento logaritmico
de escala utilizado no DFA-1D?

e O DFA-2D é capaz de distinguir diferentes padroes de autocorrelacao es-

pacial?

Para tanto, os dados fractais (fBm e fGn) foram utilizados, uma vez que se conhece
exatamente o comportamento esperado da técnica nesses casos. Além disso, os frac-
tais foram utilizados na verificagdo de corretude dos métodos implementados e nas
avaliacoes de performance do algoritmo. Foram realizados testes empiricos com trés
diferentes expoentes de Hurst : 0.2, 0.5 ¢ 0.9, em um conjunto de trinta fractais fBm
e trinta fGn, para cada valor de expoente. Cada matriz tinha as dimensoes de 500
x 500.

A ultima questao levantada vem porque, como um dos interesses principais do DFA-

2D ¢é na avaliacao de textura de imagens, ha uma necessidade de compreender seu
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comportamento em relacao a autocorrelacao espacial. Para tanto, foram gerados
padroes espaciais sintéticos e o resultado do DFA-2D foi comparado ao ja bem

consolidado indice de correlagao espacial de Moran (MORAN, 1950).

O capitulo apresenta também a implementacao paralela do DFA-2D em GPU, assim

como os testes de performance da abordagem utilizada na parelelizacao.
4.1 Implementagao do DFA-2D e do MFDFA-2D

A implementacao do DFA-2D em suas versoes monofractal e multifractal foi feita
utilizando a linguagem Python e, especialmente, as bibliotecas Numpy e Scipy
(SCIPY.ORG, 2016). Python é uma linguagem de alto nivel, baseada em scripts,
interpretada, multi-plataforma, fortemente tipada, multiparadigma (envolvendo ori-
entagdo a objetos, programagao imperativa e programacao funcional), de propdsito
geral e livre (licenca GPL). Além disso, fornece estruturas de dados de alto nivel,
como listas e diciondrios, tipagem e vinculacao dinamica de variaveis, gerenciamento
automatico de meméria e sintaxe concisa. Além da biblioteca padrao, Python tem
diversos médulos e frameworks que podem ser integrados, facilitando e agilizando o
desenvolvimento de solugoes. De fato, quando criada, em 1991, por Guido van Ros-

sum, o objetivo era prover um ambiente de programacao que fosse rapido e legivel.

Python tem sido utilizada em diversas areas, como web, desktop, sistemas embar-
cados, aprendizado de maquina, animagoes, sistemas 3D, e também em computacao
cientifica e andlise de dados. A linguagem cresceu muito em popularidade nos tulti-
mos anos. Retrato disso é o ranking das linguagens programacao feito pela IEEE, em
que, no ano de 2016, Python superou a linguagem C+- e passou ocupar o terceiro
lugar (Figura 4.1) (IEEE, 2016). O IEEE Spectrum usa diversas métricas para medir

o uso atual de uma linguagem.

Langtangen (2008) faz uma revisao sobre porque linguagens de script sdo tteis na
computacao cientifica e, dentre os motivos, cita o fato de que, em geral, cientistas
preferem ter ambientes completos, onde é possivel, com poucas linhas de cddigo,
realizar o pré-processamento, processamento e visualizacdo dos dados. Cai et al.
(2005) expandem esse conceito, afirmando que a investigagao de problemas cientificos
requer softwares que oferecam interface com usuario, gerenciamento de entrada e
saida de dados, computagao numérica, analise de dados, visualizacao, manipulagao

de arquivos e diretérios e geragao de relatérios.

A linguagem Python oferece essa possibilidade dentro de um ambiente gratuito,
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Language Rank Types

1. C g
2. Java &0

3. Python e o

4. Co+ 0os
5. R -

6. o @0nx
7. PHP &

8. JavaScript &0

9. Ruby & oL
10. Go e o

Figura 4.1 - Ranking das dez linguagens de programacao mais utilizadas em 2016. FONTE
: (IEEE, 2016)

com uma comunidade ativa, diversos féruns para compartilhar ideias e tirar dividas
e, principalmente, com performance. Cai et al. (2005) compararam a performance
de Python com as linguagens C e Fortran e concluiram que os scripts escritos em
Python podem ser tao eficientes quanto os programas desenvolvidos em baixo nivel,

como C e Fortran.

Especificamente para a computacao cientifica, a biblioteca padrao do Python nao
¢ adequada, especialmente devido a execucao lenta de loops aninhados e a falta
de estruturas de dados eficientes para tratar grandes quantidades de dados. Sendo
assim, é necessario fazer uso da biblioteca NumPy (Numerical Python), especial-
mente desenvolvida e otimizada para computacao cientifica. Essa biblioteca permite
trabalhar com matrizes e arrays n-dimensionais de forma bastante natural, além
de oferecer diversas fungoes matematicas uteis em algebra linear, transformada de
Fourier, nimeros randémicos, entre outros. A programacao com NumPy deve seguir
o paradigma de vetorizacao!, evitando o uso de loops aninhados, assim como no Ma-
tlab. Para programadores que vém de linguagens procedurais como C e C++, talvez
esse seja 0 maior desafio em se trabalhar com NumPy, que é pensar algoritmicamente

de forma vetorial e ndo procedural.

O NumPy esta contido no framework SciPy, que também inclui outras bibliotecas im-

portantes para a computacao cientifica, como o Matplotlib e o Pandas (SCIPY.ORG,

!Capacidade de escrever o cédigo condensado para aplicar uma acdo a cada elemento de uma
matriz com uma unica linha de cédigo, por meio de operadores vetorizados fornecidos pela lin-
guagem. Tais operadores realizam as tarefas de forma mais rapida do que os cédigos utilizando
estruturas de repeticdo, como for.
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2016).

O NumPy nao oferece funcoes diretas para o calculo dos minimos quadrados em
matrizes bi-dimensionais. Sendo assim, para realizar o destendenciamento de cada
sub-matriz, utilizou-se fatoragao LU?, a partir do modelo plano dado por v, (i, j) =
ai +bj + c.

No desenvolvimento desse trabalho, foi utilizado o compilador Python versao 3.4,
numpy 1.11 e scipy 0.17. Os cddigos em python do DFA-2D mono e multifractal

estao disponiveis em https://github.com/vanessavcos/DFA-2D.

O grafico da figura 4.2 apresenta o resultado da reproduc¢ao do experimento de Gu
e Zhou (2006) para o DFA-2D monofractal aplicado as simulagoes de fBm. A barra
de erros mostra o desvio padrao das 500 amostras de cada valor de H. Assim como
relatado por Gu e Zhou (2006), o desvio padrao aumenta com o aumento de H. Os
valores numéricos podem ser vistos na tabela 4.1. Nessa implementacao a escala s
variou entre 4 e 500/4 = 125. Nessa implementagao também nao houve recomego do
calculo pelos demais cantos da matriz, quando a mesma nao era multipla da escala

S.

1 UComparagéo entre o indice de Hurst estimado e seu valor real

0.0} [

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
H real

H estimado pelo DFA-2D

Figura 4.2 - Média do valor estimado do Expoente de Hurst com o DFA-2D para amostras
de superficies fBm. 0.05 < H < 1, com incremento de 0.05.

2Método da &lgebra linear para solucdo de sistemas lineares.
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Tabela 4.1 - Resultado do DFA-2D aplicado a superficies fBm com diferentes expoentes
de Hurst.

H

H | Média | Desvio Padrao
0.05 | -0.019 | 0.049206766
0.10 | 0.067 0.050815274
0.15 | 0.126 0.055048521
0.20 | 0.175 0.056346921
0.25 | 0.230 0.055964043
0.30 | 0.285 0.059591404
0.35 | 0.334 0.059998687
0.40 | 0.382 0.064528759
0.45 | 0.428 0.061990103
0.50 | 0.480 0.067590915
0.55 | 0.524 0.066471521
0.60 | 0.576 0.072649855
0.65 | 0.624 0.073777266
0.70 | 0.674 0.08136611
0.75 | 0.722 0.084127308
0.80 | 0.759 0.082903514
0.85 | 0.797 0.084368217
0.90 | 0.837 0.083488529
0.95 | 0.890 0.082179447

A figura 4.2 e a tabela tabela 4.1 provam a corretude do método implementado.

Os testes empiricos foram realizados em uma maquina desktop, com processador
Core i7 950, 3,07 GHZ, 8GB de memoria RAM, rodando Linux Centos 7.2.15.11,
totalmente dedicada. Assim, em termos de processamento, cada matriz levou, em
média, 11 segundos para ser computada com o DFA-2D monofractal. O cédigo do

DFA-2D multifractal é mais lento, levando cerca de 19 segundos para ser computado.
4.2 Investigacgoes acerca do algoritmo DFA-2D

O objetivo dessa secao sera discutir algumas divergéncias presentes na literatura
sobre o DFA-2D. Todas as discussoes foram validadas empiricamente. Para tanto,
foram utilizadas trinta simulac¢oes de sinais fBm e seus respectivos fGn. Na tabela 4.2
sao apresentados os valores do a e do expoente de Hurst esperado (lf[ ) que servirao

para validar ou invalidar os demais resultados encontrados.

A primeira discussao importante sobre o DFA-2D é sua formula de integracao apre-
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Tabela 4.2 - Valores de o e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais. Os valores sdo médias de trinta repetigoes.

fGn fBm
Expoente de Hurst « H Q@ H
0.2 0.1321 £ 0.0065 | 0.13 | 2.1596 + 0.0474 | 0.16
0.5 0.4100 £ 0.0231 | 0.41 | 2.5069 4+ 0.0691 | 0.51
0.9 0.8411 £ 0.0371 | 0.84 | 2.8451 £+ 0.0913 | 0.85

sentada por Gu e Zhou (2006). O DFA-2D faz a soma acumulada dos valores da
matriz e isso é consenso na literatura. No entanto, a formulacao apresentada no
artigo acumula os valores de forma diferente. A figura 4.3 ilustra uma sub-matriz
X, € mostra as células que serao somadas para obter o valor da posicao destacada
em vermelho no perfil Y, ,,. A figura 4.3a, exemplifica a soma acumulada e a 4.3b, a

formulacao indicada no trabalho de referéncia e repetida na equacio 4.13.

Xow(ki, k2) (4.1)

Figura 4.3 - Diferenca entre as férmulas de integracdo. a) Soma acumulada (cumsum). b)
Formulacao dada pela equacao 4.1.

Testes empiricos, sumarizados na tabela 4.3, utilizando a formulagao 4.1 mostraram
que a mesma gera resultados erréneos para sinais fBm, mas aproximou melhor os
valores para fGn. Esse resultado indica que a formulacao utilizada acerta ao transfor-

mar um fGn em um fBm, mas erra ao transformar um fBm em um fBm acumulado.

3Considerando que os indices da matriz iniciam em 1.
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Outro fator desfavoravel é o tempo de processamento que, nessa abordagem, au-

menta cerca de trés vezes.

Tabela 4.3 - Valores de o e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, utilizando a formulagao de soma acumulada apresentada por
Gu e Zhou (2006). Os valores sdo médias de trinta repeticoes.

fGn fBm
Expoente de Hurst « H « H
0.2 0.1753 £ 0.0051 | 0.18 | 1.9554 4+ 0.0334 | -
0.5 0.4688 £+ 0.0151 | 0.47 | 1.9772 4+ 0.0282 | -
0.9 0.8834 4+ 0.0265 | 0.88 | 1.9713 4+ 0.0280 | -

Ainda na geragao do perfil Y, ,, , ha uma divergéncia na literatura sobre a necessidade
de se remover ou ndo a média antes da integragdo. Gu e Zhou (2006) nao o fazem,
mas Vargas-Olmos et al. (2015) sugerem que seja feita a remocao da média da sub-

matriz antes da integragdo (equagao 4.2).

i J B
va,w(%j) = Z Z Xv,w(kla k2) - Xv,w (42)

k1=1ko=1

onde X, ,, ¢ a média da sub-matriz X, ,.

Os testes empiricos mostraram que nao remover a média, remover a média de toda
imagem (antes da divisdo da matriz), e remover a média das sub-matrizes levam ao
mesmo valor de « (tabela 4.4). No entanto, o tempo de processamento aumenta nas
abordagens que removem a média da imagem. Comparando os resultados da tabela
4.4 com os da tabela 4.2, conclui-se ser desnecessario remover a média durante a
geragdo do perfil. Kantelhardt et al. (2002) explicam que para o DFA-1D também
nao existe a necessidade de remover a média, ja que a mesma é feita em passos

posteriores do algoritmo.

Gu e Zhou (2006) afirmam que ha duas formas de generalizar o DFA-1D para o
DFA-2D : dividir a imagem em sub-imagens e depois integrar, ou integrar a imagem
toda e depois dividi-la. Os autores afirmam que para o DFA-2D monofractal nao
faz diferenca, mas para a versao multifractal, a integracao antes da divisao leva a
valores erroneos para fBm. A tabela 4.5 apresenta os valores de v para a abordagem
de integracao a priori. Verifica-se que os resultados nao sao coincidentes com aqueles

apresentados na tabela 4.2 e que mesmo para o DFA-2D monofractal, a integracao
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Tabela 4.4 - Valores de o e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, para diferentes estratégias sobre a remoc¢do ou nao da média.
Os valores sdo médias de trinta repeticoes.

fGn fBm

Estratégia Expoente de Hurst @ H @ H

0.2 0.1321 + 0.0065 | 0.13 | 2.1596 + 0.0474 | 0.16

Removendo a média da matriz antes da divisao 0.5 0.4100 + 0.0231 | 0.41 | 2.5069 + 0.0691 | 0.51
0.9 0.8411 + 0.0371 | 0.84 | 2.8451 + 0.0913 | 0.85

0.2 0.1321 + 0.0065 | 0.13 | 2.1596 + 0.0471 | 0.16

Removendo a média da sub-matriz 0.5 0.4100 + 0.0231 | 0.41 | 2.5069 + 0.0691 | 0.51
0.9 0.8411 + 0.0371 | 0.84 | 2.8457 + 0.0913 | 0.85

antes da divisao da matriz leva a valores erroneos de «, tanto para modelos fBm,

quanto fGn.

Tabela 4.5 - Valores de o e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm
bi-dimensionais, utilizando a integragdo da matriz antes da sub-divisdo. Os
valores sdo médias de trinta repeticoes.

fGn fBm
Expoente de Hurst Q H Q H
0.2 0.1051 £ 0.0223 | 0.11 | 1.5959 4+ 0.0952 | -
0.5 0.3319 £ 0.0574 | 0.33 | 1.8534 4+ 0.0783 | -
0.9 0.3386 £+ 0.1708 | 0.34 | 1.9677 4+ 0.0629 | -

Uma preocupagao relevante com o DFA-2D é com relagdo ao tempo de processa-
mento. Freitas (2012) e Yeh et al. (2012) destacaram em seus trabalhos que o tempo
de processamento do DFA-2D pode inviabilizar sua utilizagdo. Cdodigos estaveis e
utilizados por diversos pesquisadores para o DFA-1D, como o disponivel no férum
do projeto Physionet (GOLDBERGER et al., 2000; MIETUS et al., 2005), ndo utilizam
o crescimento linear da variavel s, que controla o tamanho das escalas e, com menos
escalas, hd a redugao da complexidade assintdtica do algoritmo (FORNARI, 2016).
A estratégia mencionada usa a equagao exponencial 4.3 no incremento do parame-

n

tro s. Dessa forma, o processamento alcanga mais rdpido o limite superior de %,

preservando especialmente as escalas menores.

s =[5 25] (4.3)
onde 6 < s < %, sendo n o tamanho da série.

A tabela 4.6 apresenta os resultados do DFA-2D utilizando o crescimento exponen-
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cial de escalas conforme equacao 4.3. Verifica-se que para a amostra utilizada, o
crescimento exponencial de escala obteve resultado muito proximo dos apresentados
na tabela 4.2, com a vantagem de diminuir o processamento e, consequentemente, o

tempo.

Tabela 4.6 - Valores de o e expoente de Hurst esperado H para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, utilizando crescimento logaritmico das escalas s. Os valores sdo
médias de trinta repeticoes.

fGn fBm
Expoente de Hurst Q H Q@ H
0.2 0.1401 £ 0.0065 | 0.14 | 2.1559 £ 0.0350 | 0.16
0.5 0.4070 £ 0.0183 | 0.41 | 2.5023 £ 0.0570 | 0.50
0.9 0.8332 £ 0.0249 | 0.83 | 2.8520 £ 0.0817 | 0.85

A formulagao exponencial reduziu em 1/4 a quantidade de escalas avaliadas, pas-
sando de 120 para 30. Com isso houve uma reducao de cerca de 50% no tempo de

processamento.

Apesar de aproximar muito bem os resultados e reduzir o tempo de processamento
de forma significativa, o uso do crescimento exponencial no DFA-2D deve ser visto
com precaucgao, uma vez que a quantidade de escalas ja é limitada pelas dimensoes

das imagens, que sao menores do que as das séries unidimensionais.

Por fim, é sabido que a geracao do perfil Y,,,, serve para transformar um possivel
sinal fGn em um fBm, sobre o qual o DFA foi desenvolvido para atuar. Neste caso,
sinais fBm sao transformados em um fBm acumulado e tem o valor de « adicionado
de 1 para o caso unidimensional e de 2 para o caso bi-dimensional. Testes empiricos
apresentados na figura 4.4 e tabela 4.7 revelam que, se o dado é sabidamente fBm,
nao integrar o sinal diminui consideravelmente a barra de desvio e, consequente-
mente, o erro de aproximacao do expoente de Hurst. Esse experimento é idéntico ao
apresentado na figura 4.2, porém sem integrar o sinal antes de calcular o expoente

Q.

A importancia desse resultado é que, ao saber que a superficie possui comporta-
mento de escala modelado por fBm, é possivel melhorar a aproximagcao do expoente
de Hurst (e consequente dimensao fractal), realizando o processamento sem a inte-
gracdo. E importante ressaltar que esses resultados s6 sao validos para fBm. Néo

integrar um sinal fGn, por exemplo, leva a resultados erroneos por parte do DFA.
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Figura 4.4 - Média do valor estimado do Expoente de Hurst com o DFA-2D para amostras
de superficies fBm, sem realizar a integracado do sinal.

Tabela 4.7 - Resultado do DFA-2D aplicado a superficies fBm com diferentes expoentes
de Hurst, sem a integracao do sinal.

H
H | Média | Desvio Padrao
0.05 | 0.050 0
0.10 | 0.100 0
0.15 | 0.150 0.01
0.20 | 0.200 0.01
0.25 | 0.250 0.01
0.30 | 0.300 0.01
0.35 | 0.350 0.01
0.40 | 0.400 0.01
0.45 | 0.450 0.02
0.50 | 0.500 0.02
0.55 | 0.550 0.02
0.60 | 0.600 0.02
0.65 | 0.650 0.02
0.70 | 0.600 0.02
0.75 | 0.750 0.02
0.80 | 0.800 0.02
0.85 | 0.850 0.03
0.90 | 0.900 0.03
0.95 | 0.950 0.03
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4.2.1 DFA-2D e a autocorrelacao espacial

A dependéncia espacial é a primeira lei da geografia que prega que "todas as coisas
sao parecidas, mas coisas mais proximas se parecem mais que coisas mais distantes".
A dependéncia espacial estd presente em todas as direcoes e fica mais fraca a medida
em que aumenta a dispersao na localizacao dos dados. Nesse sentido, os eventos

apresentam uma relagao que depende da distancia (CAMARA et al., 2004).

A autocorrelagao espacial é a expressao computacional da dependéncia espacial.
Indica que a medida de correla¢ao sobre a mesma variavel, medida em locais distintos

no espaco.

A referéncia na literatura para medir a autocorrelacao espacial é o indice de Moran
(MORAN, 1950), cujos detalhes podem ser vistos no Apéndice A.2. O indice de
Moran pode receber valores entre -1 (anti-correlacionado) e 1 (correlacionado). O

zero representa superficies totalmente descorrelacionadas.

A autocorrelagao espacial pode ser considerada uma medida de rugosidade. Foram
avaliados os padroes apresentados nas figuras 4.5 e 4.6. Na figura 4.5, padroes alta-
mente correlacionados e, na figura 4.6, o padrao tabuleiro (chessboard), com zeros
e uns intercalados. O primeiro padrao da figura 4.6 tem um pixel intercalado, isto
é, um pixel com zero e outro com um. O padrao foi evoluindo com intervalos de
pixels de 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128 e 256. A imagem tem tamanho 500 x 500. A ideia
era reproduzir superficies anti-correlacionadas, cuja rugosidade é alta. As matrizes

foram geradas em Python.

Figura 4.5 - Padroes correlacionados utilizados para avaliar o comportamento do DFA-2D.

A tabela 4.8 apresenta os resultados para o DFA-2D e o indice de Moran para os

padroes apresentados na figura 4.5. E a tabela 4.9 apresenta os resultados para os
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Figura 4.6 - Padroes do tipo chessboard utilizados para avaliar o comportamento do DFA-
2D. A intercalacdo dos valores zero e um variou de 1 pixel (primeira imagem)

até 256 (dltima imagem).

padroes da figura 4.6.

Tabela 4.8 - Valores de o« e Moran para os padroes correlacionados da figura 4.5

P1 P2
Q 3.4025 | 2.9521
Moran | 0.9980 | 0.9980

Tabela 4.9 - Valores de o e Moran para os padroes 'chessboard’ da figura 4.6, com dife-
rentes janelas de intercalacdo (em pixels).

1 2 4 8 16 32 64 128 256
a 0 | 0.0016 | 0.0232 | 0.6425 | 1.2423 | 1.8416 | 2.4708 | 2.8859 | 3.3331
Moran | -1 | 0.0027 | 0.5033 | 0.7536 | 0.8787 | 0.9413 | 0.9726 | 0.9883 | 0.9961
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Nas tabelas 4.8 e 4.9 verifica-se que o objetivo de simular superficies correlacionadas
e anti-correlacionadas foi atingido, uma vez que o Moran apresentou valores proxi-
mos de 1 para os padroes da figura 4.5 e -1 para o primeiro padrao da figura 4.6. Os
valores apresentados mostram ainda que o DFA-2D ¢é capaz de aferir sobre a depen-
déncia espacial das superficies. Na tabela 4.9, para superficies correlacionadas, o «
recebeu valores préximos de 3, que revelam superficies extremamente persistentes. E
importante notar que o Moran gerou o mesmo valor para os dois diferentes padroes,

enquanto o DFA-2D mostrou que eles eram diferentes.

A tabela 4.9 confirma o resultado. Para o primeiro padrao analisado, o DFA-2D
revelou valor zero, ou seja, maxima anti-correlacao (-1 para Moran). O valor de «
cresceu a medida que a janela de intercalacao também cresceu, como o Moran. O
ultimo padrao, de janela 256 x 256 revelou valor proximo de 3, indicando novamente

correlagao, ou persisténcia, quando o Moran indicou valor proximo de 1.

Valores de o maiores que 3 acontecem porque os dados simulados atingiram ca-
racteristicas estaciondrias, para o qual o DFA nao opera e, consequentemente, gera
valores estranhos. No entanto, a conclusao importante é que o DFA-2D foi capaz de

identificar os diferentes padroes espaciais.

A préxima secao apresenta a implementacao paralela em GPU do DFA-2D e
MFDFA-2D.

4.3 DFA-2D Paralelo

Como ja mencionado anteriormente, o DFA-2D tem um alto custo computacional e
alguns autores ja chamaram atencao para o tempo de processamento do método. No
entanto, o algoritmo ¢ altamente paralelizavel, ndo pelo método em si, mas porque o
mesmo processo € realizado em todas as sub-matrizes de forma independente. Essas

duas constatagoes nortearam a ideia de paralelizar o DFA-2D.

Nos tltimos anos, o uso das Unidades de Processamento Grafico (GPU) para propé-
sitos gerais (GPGPU), juntamente com arquiteturas e diferentes modelos de progra-
macao, tais como a NVIDIA CUDA tem ganhado espaco e permitido que, mesmo
com pouca experiéncia, seja possivel desenvolver programas paralelos utilizando ex-

tensoes de linguagens conhecidas, como C (JIMENEZ; Ruiz de Miras, 2012).

Dois conceitos sao importantes na programacgao com GPU : paralelismo de dados e
independéncia. Esses atributos permitem que a mesma tarefa de computacao seja

aplicada a fluxos de dados diferentes, os quais dependem muito pouco uns dos outros.
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Isto é, permitem a execucgao simultdnea de uma mesma instru¢do em diferentes

por¢oes de um conjunto de dados.

O paralelismo de dados é uma técnica de programacao que divide uma grande quan-
tidade de dados em partes menores que podem ser operados em paralelo. Apds o

processamento, os dados sao novamente combinados em um tnico conjunto.

A grande vantagem de uso das GPUs é que elas sao placas dedicadas ao proces-
samento de dados, nao tendo outras atribuigoes, como acontece na CPU. Outra
vantagem importante é o fato das GPUs serem muito mais acessiveis do que arqui-

teturas distribuidas, como clusters, que sao caros e de dificil manutencao.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma plataforma de software para
computacao paralela que utiliza GPUs da NVIDIA. O modelo de programacao
CUDA ¢ uma extensao da linguagem de programacao C e permite ao programador
disparar milhares de threads simultaneamente na GPU. Apesar de diversos autores
classificarem a arquitetura CUDA como SIMD (Single-Instruction, Multiple Data)
(JIMENEZ; Ruiz de Miras, 2012), a documentacao da prépria NVIDA chama atengao
para o fato de CUDA ser SPMD (Single-Program, Multiple Data). Isso quer dizer
que nas unidades de processamento paralelo (threads), o mesmo programa ¢é exe-
cutado em multiplas partes do dado. Entretanto, o processamento dessas unidades
nao precisa executar a mesma instru¢do ao mesmo tempo, ao contrario da SIMD
(NVIDIA; UIUC, 2015).

Nao é objetivo desse trabalho descrever as arquiteturas de placas GPU e nem da
plataforma CUDA. Para tanto, diversas literaturas podem ser consultadas (GULO,
2012; KLOCKNER et al., 2012; NVIDIA; UTUC, 2015; NVIDIA, 2016). Portanto, abaixo,
o funcionamento basico da arquitetura CUDA foi sumarizado. A principal referéncia
utilizada foi a documentagao da prépria NVIDIA (NVIDIA; UTUC, 2015).

Cada dispositivo CUDA (placas GPU) tem diversos muti-processadores (MPs), cada
um consistindo de alguns processadores de streaming (SPs). Esses processadores sao

responsaveis por executar todas as threads de forma paralela.

Quando um cédigo da CPU (também chamado cédigo host) dispara a chamada
funcao de kernel, o sistema CUDA gera uma grade de threads, que sdo organizadas
numa hierarquia de dois niveis : bloco e thread. Todos os blocos tém o mesmo
tamanho, isto é, a mesma quantidade de threads, especificada no cédigo do host.

Cada bloco recebe um conjunto de dados, que sao tratados pelas threads.
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A hierarquia de threads pode ser feita em 1, 2 ou 3 dimensdes, dependendo da
natureza do dado. A figura 4.7 ilustra uma grade de 2 x 3 blocos de threads. Cada
bloco possui as dimensoes 3 X 4 threads. A arquitetura ilustrada na figura 4.7 é a
ideal para dados bi-dimensionais. Apesar dessa abstracao, ao lidar com os dados na
GPU, os dados estao armazenados de forma sequencial. Fica a cargo do programador

realizar o mapeamento dos enderecos.

Cada bloco tem o limite de 1024 threads e cada grade suporta cerca de 65 mil
blocos. No entanto, essas configuragoes dependem do dispositivo e versao do CUDA

utilizados.

Grid

Block (0, 0) ' Block (1, 0)  Block (2, 0)

Block (0, :T Block (1, 1) rm (2,1)

Block (1, 1)

Figura 4.7 - Divisao légica de unidades de trabalho na GPU. FONTE : (NVIDIA; UIUC,
2015).

De forma genérica, pode-se dizer que um programa CUDA tipico é formado pelos

seguintes passos:

a) A CPU aloca meméria na GPU

b) A CPU copia dados da CPU para a GPU

¢) A CPU dispara kernels na GPU para processar o dado
d) A GPU processa os dados

e) A CPU copia os resultados da GPU

A GPU gerencia trés tipos de meméria:
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e Meméria Global : a mais lenta, com maior custo de acesso (load) e
menor largura de banda. O conteido da memoria global é vista por todos

os blocos da grade.

e Memoria Compartilhada : é colocada dentro do chip e, portanto, apre-
senta menor laténcia e maior largura de banda. O contetido é comparti-

lhado apenas pelas threads do bloco;

e Registradores : também estao dentro do chipe e é a memoria que apre-
senta menor laténcia e maior largura de banda. Acesso instantaneo ao valor

da variavel. O contetido é compartilhado apenas pelas threads do bloco.

A CPU transfere os dados para a memoria global da GPU. Em geral, as threads coo-
peram para transferirem os dados da memoria global para a memoria compartilhada.
Variaveis definidas dentro do cédigo CUDA sao armazenadas nos registradores. O
tamanho das memorias compartilhada e dos registradores é, em geral, bem menor

do que o da memoéria global.
4.3.1 Arquitetura Utilizada

Neste trabalho utilizou-se uma placa NVIDIA GeForce GTX 460, com compute ca-
pability 2.1 e CUDA toolkit 7. As principais caracteristicas da GPU estao resumidas
na tabela 4.10.

Tabela 4.10 - Caracteristicas da placa GeForce GTX 460.

Nimero méaximo de threads por SM 1536
Numero maximo de blocos por SM 8
Niumero maximo de threads por bloco 1024
Quantidade de CUDA Cores 336
Numero de multiprocessadores 7
Nimero maximo de threads simultaneas 10.752
Tamanho da meméria global 963 MB
Tamanho da meméria compartilhada por bloco | 48 KB

Como o DFA-2D ja havia sido implementado em Python, optou-se por utilizar o
wrapper PyCUDA (KLOCKNER, 2017). Basicamente, o PyCUDA conecta um pro-
grama Python a func¢des da API CUDA, que, como ja mencionado, é escrita em C.
Segundo Klockner et al. (2012), um cédigo desenvolvido em Python terd o mesmo

desempenho na GPU do que um cédigo escrito em C, mas com muito menos esforco
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por parte do programador.

Como ja citado anteriormente, os testes empiricos foram realizados em uma maquina
desktop, com processador Core i7 950, 3,07 GHZ, 8GB de memoria RAM, rodando
Linux Centos 7.2.15.11, totalmente dedicada.

4.3.2 Modelagem

Na linha 3 do algoritmo do DFA-2D (algoritmo 1 ) estd relatado que, para cada
escala s, a matriz (m x n) de entrada é dividida em sub-matrizes, gerando {%J * EJ
sub-matrizes, sendo m e n o nimero de linhas e colunas da matriz. Sendo assim, a
ideia principal da abordagem paralela, é que os passos 6 a 10 do algoritmo 1 fossem
realizados paralelamente entre as sub-matrizes. Para facilitar o entendimento, tais

passos sao repetidos na figura 4.8.

for cada sub-matriz M(i) do

[N

i Obtenha o perfil ¥;(i) a partir da integracio da superficie M,(i) :
Yi(i) = kot Tyt Xoaw(kr, ko)

T Obtenha a matriz destendenciada z:(i) como a diferenca entre Y;(i) e a
superficie ‘I’:g[:é} ajustada por um plano (minimos quadrados).

8: Compute a funciio de flutuacio local: F2(i) = ;]; a; i} (.:',g('.',':]}2

0: end for ’

Figura 4.8 - Passos do DFA-2D paralelizados com CUDA.

A primeira observacao importante é que os passos descritos nas linhas de 6 a 8 nao
sdo, em si, paralelizaveis. Os motivos serao abordados a seguir. Entao, a questao
principal é que a paralelizacao do método se deu, na pratica, pela paralelizacao do

comando for da linha 5.
Abaixo serao discutidos os pontos principais dessa abordagem.

A linha 6 do algoritmo é a obtencao do perfil da superficie, via soma acumulada. A
soma acumulada na GPU é um problema bastante estudado, por ser um problema
estritamente sequencial. Algumas abordagens sao citadas na literatura e até imple-
mentadas em algumas bibliotecas CUDA. No entanto, as fun¢ées implementadas por
bibliotecas sao funcoes kernel e ndo podem ser chamadas dentro do cédigo da GPU.
Nesse caso, o ganho com a utilizagdo de uma func¢ao de biblioteca seria pequeno,

uma vez que a transferéncia de dados seria grande. Entao, optou-se por fazer a soma
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acumulada dentro da GPU. A estratégia utilizada foi utilizar uma tnica thread para

realizar essa tarefa.

Na linha 7, obtém-se a matriz destendenciada. Para tanto, utilizou-se a fatoragao
LU. Na resolu¢ao de um sistema Ax = b, utilizando a fatoracdo LU, temos que
Ax AT = A;A = L+U e AT ¥ B = b. Para solucionar o sistema, tém-se que :

Lxy=bUxx=y.

Como para toda escala s, todas as sub-matrizes compartilham as mesmas matrizes
L e U, as mesmas sao computadas no cédigo host e enviadas para a GPU. No
codigo CUDA, trés threads foram designadas para calcular AT * B = b, visto que a

multiplicacdo também é uma tarefa sequencial.

Uma tnica thread executa as equagoes L*xy = be U*x = y e encontra os parametros

a, b e ¢ que resolvem o sistema ffv,w(i,j) =ai+bj+c.

Por fim, alocando uma thread por linha, calcula-se a diferenca entre Y, ,, e Y/uw ao

quadrado e a funcao de flutuacao local é computada e retornada para o host.

Portanto, para cada bloco, sdo disparadas s threads, uma para cada linha da sub-
matriz. Essa opc¢ao foi feita porque, como dito, nao ha muita paralelizacao no interior
do processo e muitas threads ficariam bastante tempo ociosas durante quase todo
processamento dos dados. Além disso, cada bloco tem limite de 1024 threads, o
que faz com que nao seja possivel disparar uma thread por cada célula em matrizes
maiores que 32x32. Além de calcular a funcao local, as demais threads sao utilizadas
para, de forma cooperativa, copiarem os dados da memoria global para a memoéria

compartilhada.

Por limitacao no tamanho da memoria compartilhada da placa utilizada, quando a
escala s é maior que 110, é disparada uma segunda funcao de kernel, onde os dados

permanecem na memoria global durante todo o processamento.

A figura 4.9 mostra a chamada da funcao de kernel nomeada ’fit’, onde:

e d-L sao os parametros diferentes de zero da matriz L
e d-U sao os parametros diferentes de zero da matriz U
e d-mat é a matriz de dados

e s é a escala atual

tam é o tamanho da matriz de dados
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Os pardmetros de kernel sao defindidos com a varidvel blockSize = (s,1,1) e grid =

({%J , {%J ,1). Ou seja, a grade representa a sub-divisao da matriz nas sub-matrizes

de tamanho s. E, como ja mencionado, cada bloco tem s threads.

O co6digo completo pode ser acessado em https://github.com/vanessavcos/
DFA2D-PARALLEL.

#£launch kernel
#get the kernel function from the compiled module
kernel = mod.get_function("fit")
#call the kernel on the card
kernel (
#inputs

d L, d U, dmatc,np.int32(s), np.int32(tam),

# kernel parameters

grid= grid, block=blockSize,

#3ize of shared memory

shared = sizeofSharedMemoryinBytes)

Figura 4.9 - Trecho do cédigo PyCUDA que dispara a fungdo de kernel nomeada ’fit’, para
o calculo paralelo do DFA-2D.

A implementacao do DFA-2D Multifractal Paralelo seguiu a mesma abordagem da
versao monofractal. O que diferencia as versodes é o calculo da fungao global, que

nao foi paralelizada.
4.3.3 Ganho de performance com o DFA-2D Paralelo

Os testes de performance com a versao paralela implementada em PyCUDA foram
feitas com os fractais fBm. Avaliou-se o tempo de processamento com diferentes

tamanhos de matriz e diferentes expoentes de Hurst.

Verifica-se que a versdo paralela melhorou consideravelmente o tempo de proces-
samento, tanto na versao monofractal (tabela 4.11) quanto na multifractal (tabela
4.12), sem afetar a corretude dos resultados. Os tempos reportados estdo em se-
gundos e foram contabilizados desde o inicio de ambos procedimentos. No caso da
versao paralela, o valor inclui também as transferéncias de dados. O speed up foi

calculado como a divisao do tempo sequencial pelo tempo paralelo.
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Tabela 4.11 - Comparacdo de tempo de processamento entre as implementacoes sequen-
ciais em Python e a paralela em PyCuda para o DFA-2D Monofractal. Os
tempos sdo dados em segundos. Média de 50 repetigoes.

Tamanho da matriz | Tempo Sequencial (s) | Tempo Paralelo (s) | Speed Up

64 0.09107 4+ 0.0015 0.00909 £ 0.0005 10.1037
128 0.48455 4+ 0.0025 0.02337 4+ 0.0009 20.7370
256 2.35751 4+ 0.0103 0.07386 + 0.00152 31.9179
512 11.58794 4+ 0.0715 0.52457 4+ 0.0029 22.0905
1024 59.90978 £ 0.1484 3.03094 £+ 0.0389 19.7660
2048 322.39272 + 1.8915 27.5368 4+ 0.03888 12.9642
4000 2443.151 + 3.7664 320.7264 £ 0.0550 7.6176

Tabela 4.12 - Comparacdo de tempo de processamento entre as implementacoes sequen-
ciais em Python e a paralela em PyCuda para o DFA-2D Multifractal. Os
tempos sdo dados em segundos. Média de 50 repeticoes.

Tamanho da matriz | Tempo Sequencial (s) | Tempo Paralelo (s) | Speed Up

64 0.3443 £ 0.001 0.1691 £ 0.003 2.0356
128 1.1235 + 0.007 0.2843 £ 0.003 3.9511
256 4.4307 £ 0.016 0.6015 £ 0.004 7.3662
512 19.2487 £ 0.043 1.8361 £+ 0.006 10.4835
1024 89.9749 £+ 0.1977 6.9600 £ 0.012 12.9273
2048 479.3076 £ 0.8609 40.5287 + 0.03 11.8264
4000 2875.504 £ 29.97 344.4933 £ 0.188 8.3471

Verifica-se que o aumento no tempo esta relacionado ao aumento do tamanho da
matriz e que a implementacao sequencial para matrizes de 2048 x 2048 ja acarreta em
um tempo bastante alto (cerca de 5 minutos). A abordagem paralela diminuiu esse
tempo para cerca de 27 segundos. Destaca-se também que Yeh et al. (2012) reportam
um tempo de processamento superior a trés dias para processar uma imagem de
tamanho 4080 x 3072 pizels. A implementacao sequencial do DFA-2D feita nesse
trabalho levou, em média, 6.78 horas para uma imagem de 4000 x 4000 pizels. Esse

tempo foi reduzido para cerca de cinco minutos na versao paralela.

De fato, para aplicagoes de tempo real, como a relatada por Yeh et al. (2012), e
aquelas classificadas como Big Data, a abordagem sequencial pode tornar-se impra-

ticavel.

O grafico das figuras 4.10 e 4.11 comparam o tempo de processamento entre as
abordagens sequencial e paralela do DFA-2D monofractal e multifractal, respectiva-

mente. Apesar de haver ganho de tempo em todos os tamanhos de matriz, a diferenca
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torna-se significativa a partir da

matriz de tamanho 1024.

3000
= 2500
Q
=
5 /
& 2000 /
1]
L2
£ 1500
-
~Q
= /
o 1000
-5
g /
= 500

0 0 i —i
64 128 256 512 1024 2048 4000
—e—Sequencial 0.0911 0.4845 2.3575 11.5879 59.9098 356.5330 2443.1513
== Paralelo 0.0090 0.0234 0.0739 0.5246 3.0309 27.5014 320.7264

Figura 4.10 - Comparacao do tempo de processamento entre as abordagens sequencial e

paralela com o DFA-2D Monofractal. Os tempos sdo dados em segundos.
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64 128 256 512 1024 2048 4000
=—4=—Sequencial 0.3443 1.1235 4.4307 19.2487 89.9749 479.3076 2875.5039
== Paralelo 0.1691 0.2843 0.6015 1.8361 6.9601 40,5287 344.4933

Figura 4.11 - Comparagao do tempo de processamento entre as abordagens sequencial e
paralela com o DFA-2D Multifractal. Os tempos sdo dados em segundos.
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5 RESPOSTA DO DFA-2D A SINAIS BI-DIMENSIONAIS TiPICOS

Um questionamento levantado nesse trabalho é que a maioria dos estudos feitos
com DFA/ ou utilizam sinais fractais (fBm e fGn), ou utilizam o DFA apenas como
um operador, sem se discutir de fato os resultados fisicos de sua aplicacdo. Nesse
sentido, esse capitulo visa analisar a resposta do DFA-2D em sinais conhecidos, como
oruido 1/f e dados cadticos como as redes de mapas acoplados (CML). As questoes

respondidas aqui serao:

e O DFA-2D é capaz de caracterizar diferentes tipos de ruidos da familia

1/f?

o A relacao entre os expoentes o (DFA-2D) e 5 (Power Spectrum) é idéntica

a definida com dados unidimensionais?

e Qual o comportamento do DFA-2D frente a dados cadticos como os dos
mapas acoplados? O DFA-2D é capaz de caracterizar e diferenciar os dife-

rentes modelos, tanto espacialmente, quanto no tempo?

Para cumprir os objetivos acima citados, os ruidos 1/f foram processados com o

DFA-2D monofractal e os mapas acoplados com o DFA-2D mono e multifractal.

Os ruidos 1/f também foram processados com o Power Spectrum bi-dimensional
(Anexo A.3) e os resultados foram comparados com os do DFA-2D. A relagao entre

« e [ foi avaliada para sinais bi-dimensionais.

Uma dificuldade encontrada na anélise de mapas acoplados foi que, tanto o DFA-
2D, quanto o MFDFA-2D, quando utilizados no intuito de conhecer as dindmicas
que regem o dado, ndo devem se limitar a andlise apenas dos valores numéricos
entregues pelas técnicas. E necessério realizar uma inspecio visual nos graficos. O
desafio foi, portanto, fazer essa andalise na presenca de trezentas iteragoes no tempo.
A metodologia definida foi realizar uma anélise temporal e depois, com base nesse
estudo, escolher algumas iteragoes para serem analisadas individualmente.

5.1 Ruidos %

A tabela 5.1 resume os dados utilizados nessa secdo. Todas as matrizes tinham a
dimensao de 500 x 500. Os ruidos foram comparados com os sinais fGn e fBm com
expoente de Hurst 0.5, que também sao conhecidos como ruido branco e browniano,

respectivamente.
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Tabela 5.1 - Resumo dos dados utilizados nos testes com ruidos da familia 1/ f

Caracteristica Quantidade
Ruido Branco - =0 500
Ruido Rosa - g =1 500
Ruido Vermelho - g = 2 500

A figura 5.1 e tabela 5.2 apresentam os graficos log-log e os respectivos valores de
« para os sinais analisados. Os valores sdo médias de quinhentas amostras de cada

modelo.

Pelos valores da tabela 5.2, verifica-se que o DFA-2D foi capaz de descriminar os
diferentes tipos de sinais. Verifica-se também que o « para os ruidos branco (fGn)
e vermelho (fBm) apresentam valores limitrofes (aproximadamente 1 e 2, respecti-
vamente) e revelam a relacdo entre eles, ja que o ruido browniano é a integragao
do ruido branco. Um ponto importante é a avaliagdo do DFA-2D para ruidos rosa
(1/f). O a recebe valor de aproximadamente 1.5, o que, para o DFA-1D revela sinais
brownianos. Teoricamente o ruido rosa esta exatamente entre o branco e o vermelho

e essa teoria foi confirmada pelo DFA-2D.

E importante destacar que para ruidos, o DFA-2D retorna valores entre 1 e 2 e que,

nesse caso, nao ha como derivar o expoente de Hurst.

O sinal fBm apresentou valor bastante préximo do esperado (& 2.5). O fGn dispersou
um pouco do esperado (= 0.5), o que pode ser reflexo da metodologia utilizada para

deriva-lo do {Bm.

Tabela 5.2 - Valores de a (DFA-2D) e  (PSD-2D) para ruidos 1/f, comparados com os
valores para dados fGn e fBm com expoente de Hurst 0.5. A média e o desvio
padrao sao relativos a quinhentas amostras de cada modelo.

Sinal Parametro Omédio Bmeédio
fGn Hurst = 0.5 | 0.4067 £+ 0.0205 | -0.9839 + 0.0134
fBm Hurst = 0.5 | 2.4794 4+ 0.0676 | 2.7597 4+ 0.094
Ruido Branco B=0 0.9992 + 0.0207 | -0.0009 + 0.0083
Ruido Rosa g=1 1.4895 4+ 0.0313 | 1.0022 4+ 0.0080
Ruido Vermelho | f =2 1.9820 4+ 0.0434 | 2.0051 4+ 0.0074

O grafico log-log (figura 5.1) destaca a monofractalidade dos dados, ja que a regressao

linear é uma reta. Verifica-se também a diferenca estrutural entre um ruido gaussiano
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fracionario (fGn) e um ruido gaussiano ordinéario (white noise). O fGn apresenta o

mesmo valor da fun¢ao de flutuagdo em todas as escalas, pois é um sinal estacionario.

4 I

Wyhite Moise
Pink Moise
Brawnian Moise

L
I
4 v A O

y = 2.48x-1.38

y = 0.41x - 0.27
s - PR et
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LogiF(s))

y = 1.98x -

Figura 5.1 - Grafico log-log dos sinais tipicos fBm e fGn com Hurst 0.5 e dos ruidos branco,
rosa e vermelho. Os dados sdo médias de quinhentas amostras. As linhas e
as equacgoes destacadas referem-se ao fit dos dados. A inclinacdo dessa reta
revela o valor do parametro a.

A tabela 5.2 apresenta ainda o valor do power spectrum 2D (PSD-2D - (,,44i0). Por
ser um dado bi-dimensional, o expoente [ é calculado por meio de uma média radial.
E, neste caso, expressa a média do espectro de poténcia de Fourier 2D em todas as
possiveis dire¢oes (PRUM et al., 1998). Para o célculo dessa medida, o cdigo Matlab
distribuido por Ruzanski (2011) foi utilizado. Os graficos do PSD-2D podem ser
vistos na figura 5.2. Detalhes sobre o power spectrum podem ser vistos no Apéndice
A.3.

Para os ruidos, o PSD-2D retorna o mesmo valor do pardmetro formador, ou seja,
0, 1 e 2 para os ruidos branco, rosa e vermelho, respectivamente (tabela 5.2). Para

o fGn, o valor foi -1 e para o fBm, préximo de 2.7.

Comparando os valores de « e (3, verifica-se que a relacdo § = 2a — 1 nao se
verifica. Tal relacao foi validada experimentalmente, tanto para fBm, quanto para
fGn unidimensionais (BULDYREYV et al., 1995; HENEGHAN; MCDARBY, 2000).

Para sinais bi-dimensionais, pode-se dizer que, para os ruidos e sinais fGn, § =
2c — 2. Para sinais fBm, pode-se aproximar 8 = «. Para o sinal fBm com expoente

de Hurst = 0.5, o espectro de poténcia radial 2D superestimou o valor de H e,
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Figura 5.2 - Exemplos de espectro de poténcia radial para a)Ruido Branco (8 = 0); b)
Ruido Rosa (8 = 1); ¢) Ruido Vermelho (8 = 2); d) fGn (H=0.5); ¢)fBm
(H=0.5).
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consequentemente, o valor de «, ja que o valor obtido para 3 foi 2.7, quando deveria
ser igual a 2.5. Testes com outros valores de expoente de Hurst foram realizados e

confirmaram a relagdo de § = « para fBm bi-dimensional.

Considera-se que o DFA-2D foi capaz de classificar e caracterizar os diferentes regi-
mes estudados, permitindo a identificagdo dos diferentes sinais. Outra contribuicao
importante é no discernimento tedrico e pratico do ruido branco. Foi possivel per-
ceber que sinais bi-dimensionais com 5 = 0 (ruido), a = 0.5 (fGn) e a = 2.5 (fBm),

apesar de descorrelacionados, identificam, fisicamente, processos diferentes.
5.2 Redes de Mapas Acoplados - CML

Nesta sessao, mapas acoplados dos modelos Logistico, Dyadic Bernoulli e SOM serao
avaliados, tanto com o DFA-2D, quanto com o MF-DFA2D. O objetivo é avaliar se os
modelos avaliados apresentam ou nao multifractalidade e, principalmente, estudar

o significado do pardmetro « nesses casos.

A tabela 5.3 resume o conjunto de dados utilizado nessa secao. Para cada modelo
foram geradas dez séries temporais, com trezentas iteragoes. Cada imagem tinha 500

linhas e 500 colunas.

Tabela 5.3 - Resumo dos dados utilizados nos testes com as redes de mapas acoplados.

Modelo Parametros
Mapa Logistico r=4
Mapa Bernoulli

a = 0.6,
Mapa SOM v=0.2
B=(%%)

Primeiro foi feita uma anéalise temporal. Os resultados apresentados sao uma média
das dez séries de cada modelo. O objetivo foi verificar se o DFA-2D era capaz de

separar os diferentes modelos e, principalmente, detectar transigoes.

Na figura 5.3, observam-se as séries temporais de « para os trés modelos. E nitido
que o modelo Dyadic Bernoulli apresenta maior variagao nas primeiras iteragoes, o
que sugere que o modelo seja muito dependente da entrada. E, nesse sentido, o SOM

¢ o menos afetado pela condigao inicial na geracao do modelo.

No mapa logistico, o valor do « sofre uma queda até por volta da iteracao 50 e
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Figura 5.3 - Anélise temporal dos modelos de mapas acoplados com o DFA-2D. Na parte
de baixo da figura, as séries com seus respectivos desvios padrao referente as
dez amostras.

depois tende a subir linearmente, conforme o ntimero de iteragbes aumenta. Até por
volta da iteracao 6, existe o regime fBm, com « > 2. Posteriormente, as instancias

mantém-se com « variando entre 1.3 e 1.7.

O mapa de Bernoulli apresenta regime fractal fBm até proximo da iteracao 10.
Também ha um decaimento do valor de v até por volta da iteragao 60. Depois disso,

0 « se estabiliza em torno de 1.2.

Portanto, tanto o mapa Logistico, quanto o de Bernoulli sdo caracterizados como
ruidos pelo DFA-2D. O mapa Logistico aumenta o valor de o com o tempo e o de

Bernoulli estabiliza-se depois da iteragao 60.

O mapa SOM apresenta comportamento diferente dos demais. H4 uma pequena
queda no valor do « nas primeiras iteracoes, mas os valores vao subindo até que,
por volta da iteracao 20, estabiliza-se em torno de 2.3. Com a evolucao temporal

do sistema, o « tende a cair e se aproximar de 2. Dentro das trezentas iteragoes
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analisadas, o mapa SOM produz uma rede que segue o regime fractal fBm. Na
parte estdvel (depois da iteracdo 20), o expoente de Hurst aferido (H) varia entre
0.05 e 0.3, o que caracteriza um sistema que possui memoria de longo alcance, é

anti-persistente e rugoso.

A tabela 5.4 apresenta as estatisticas gerais das séries para o valor de a. Nos trés

casos, 0s maiores valores ocorrem nas primeiras iteracgoes.

Tabela 5.4 - Estatisticas basicas de a para os trés modelos de mapas acoplados.

Média | Desvio Padrao | Mediana | Maior | Menor | Range
Logistico | 1.594 0.1854 1.595 2.953 1.336 1.617
Bernoulli | 1.248 0.2098 1.185 2.974 1.156 1.818
SOM 2.246 0.0892 2.268 2.932 1.908 1.023

A figura 5.4 mostra as séries deslocadas em uma iteracdo no tempo. Verifica-se
que os modelos sao altamente diferenciaveis. Associado a essa informacao visual, o
teste estatistico de Kruskal- Wallis rejeita a hipdtese de que os dados pertencem a
distribuicoes iguais, com p < 0.01, assim como todos os testes de Wilcoxon rank sum

entre os grupos.
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Logistic —
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Figura 5.4 - Série original versus série deslocada em uma unidade no tempo.

A seguir serd apresentada uma analise de fractalidade para os mapas acoplados. To-

das as imagens das séries foram processadas com o DFA-2D Multifractal (MFDFA-
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2D). Um desafio encontrado nesse estudo foi em como avaliar a fractalidade e mul-
tifractalidade desse tipo de dado, visto que cada série possui trezentas imagens e
analisa-las individualmente poderia tornar-se inviavel. Sendo assim, foram analisadas
algumas iteragoes, consideradas representantes do regime no entorno. As iteragoes
1, 5, 10, 15 e 25 foram escolhidas por estarem dentro do intervalo de tempo mais
instavel dos trés mapas. A iteracao 50 por se encontrar na regiao proxima a esta-
bilizacao dos modelos e as iteragoes 100, 200 e 300 por estarem na regiao estavel.
A andlise da iteracao 1 é para servir como parametro de comparagao, visto que os
trés modelos apresentam a mesma condigao inicial (matriz gaussiana). As iteragoes

analisadas sao destacadas em amarelo na figura 5.5.
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Figura 5.5 - Iteragoes escolhidas para andlise de fractalidade dos modelos.

A figura 5.6 apresenta os resultados do MFDFA-2D para o mapa logistico. Na fi-
gura 5.6a, o grafico de ¢ versus h(gq) revela que hé subconjuntos regidos por regimes
diferentes nas iteragoes 1, 5, 10 e 15. Para essas iteragoes, o valor de h(q) decresce
com o aumento de ¢ e, em todas elas, ha uma estabilizagao do valor de h(q) quando
q > 1. A iteracao 25 apresenta uma pequena varia¢ao, mas nao chega a caracterizar
multifractalidade. As iteragoes 50, 100, 200 e 300 apresentam comportamento to-
talmente linear para todos os momentos analisados. Todos os dados sdo médias das

dez séries espago-temporais de cada modelo.

Quando existe forte dependéncia nao-linear entre 7(g) e ¢, hé indicios de multifrac-
talidade no dado (KANTELHARDT et al., 2002). Na figura 5.6b é possivel verificar que
as iteragoes 1, 5, 10, 15 e 25 apresentam uma relacao nao linear, o que caracteriza
multifractalidade. A partir da iteragdo 50 ndo ha regimes diferentes no sistema. A

relagao entre a e f(«) confirma os resultados (figura 5.6¢).

76



—— 10
—a—h5
—e— 110
115
125
50
1100

1200
1:300

Figura 5.6 - Resultado do MFDFA-2D para as iteracoes 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e 300
do mapa Logistico. Em a) Gréfico ¢ X h(g). Em b) relacdo ¢ x 7(¢). Em c)
Espectro de singularidade. Os valores apresentados sdo médias das dez séries
estudadas.

A tabela 5.5 apresenta os valores numéricos de h(2), que equivale ao valor de «, a
variacao de h(q) (Ah(q)) e a amplitude do espectro de singularidades (A«) para o
mapa logistico. Os valores destacados na tabela garantem a inexisténcia de regimes
diferentes nos dados. Para ser significativo, Ah(q) e A« precisam ser maiores que
1. Fan e Wu (2015) afirmam que esses dois pardmetros dao uma descrigdo completa

das propriedades multifractais em séries temporais.

A figura 5.7 apresenta os resultados do MFDFA-2D para o mapa Dyadic Bernoulli.
O comportamento do mapa de Bernoulli é muito parecido com o do mapa Logis-
tico. E, da mesma, forma, é possivel ver na tabela 5 que a partir da iteracao 50
nao ha indicios de multifractalidade. As iteragoes 10 e 15 apresentam uma deformi-
dade em sua curvatura no espectro de singularidades (Figura 5.7c), tipica de sinais
descorrelacionados. A iteracao 1, por sua vez, apresenta a curvatura para cima, o

que, segundo Fornari (2016), acontece quando o grafico de ¢ versus 7(¢) possui uma
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Tabela 5.5 - Valores numéricos para «, range da funcao de flutuagdo e amplitude do es-
pectro de singularidades para as iteracoes analisadas no mapa Logistico.

Iteracdo | a(q=2) | Ah(q) | A«

1 2.934 5.1227 | 5.5619
) 2.249 5.4592 | 5.9595
10 1.808 3.4116 | 3.8172
15 1.690 2.4620 | 2.8436
25 1.593 1.2847 | 1.6879
20 1.345

100 1.481

200 1.632

300 1.733
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Figura 5.7 - Resultado do MFDFA-2D para as iteracgées 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e 300
do mapa Dyadic Bernoulli. Em a) Gréfico ¢ x h(q). Em b) relacdo ¢ x 7(q).
Em c) Espectro de singularidade.
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Tabela 5.6 - Valores numéricos para «, range da fungao de flutuagdo e amplitude do espec-
tro de singularidades para as iteracoes analisadas no mapa Dyadic Bernoulli.
Os valores apresentados sdo médias das dez séries estudadas.

Iteragdo | a(q=2) | Ah(q) | A«
1 2.974 2.5773 | 4.1904
) 2.135 4.0686 | 4.5739
10 1.967 2.9413 | 3.4406
15 1.681 2.1681 | 205050
25 1.354 1.5578 | 1.8187
20 1.308
100 1.201
200 1.188
300 1.182

O mapa SOM tem comportamento bem diferente dos demais mapas analisados. Na
tabela 5.7, os valores de Ah(q) e A« sao grandes o suficiente para caracterizar as
iteragoes do modelo SOM analisadas como multifractais. O valor de a(q = 2) revela

pertencer ao modelo fBm.

No grafico de ¢ x h(q) (figura 5.8a), as iteragoes 1, 5, 10 e 300 apresentam com-
portamento similar. Valores de h(q) praticamente constantes para ¢ < 0. Préximo
de zero ha uma queda dos valores de h(q) e os valores estabilizam novamente para
g > 0. Para as demais iteragoes (15, 25, 50, 100 e 200), h(gq) tem uma elevagao de
valores para ¢ proximo de zero. Para ¢ > 0, todas as iteracoes mantém-se estaveis

na faixa de h(q) entre 2 e 3.

Sendo assim, h(q) mantém-se quase constante para ¢ > 0 e também para g < 0,
mas com magnitudes diferentes. Esse comportamento faz com que o espectro de
singularidades apresente faixas quase lineares nessas duas regioes. Um exemplo pode

ser visto na figura 5.9.

Na falta da metodologia para realizar a analise de fractalidade nos mapas acoplados,
considerando as diversas iteragbes nos modelos, os graficos das figura 5.10, 5.11
e 5.12 sumarizam os resultados por meio de uma média entre todas as iteracoes

pertencentes ao CML e também para as dez séries estudadas.

Na figura 5.10, a relagao entre ¢ e h(q). Na figura 5.11, a rela¢do entre ¢ e 7(q) para

cada modelo estudado e na figura 5.12, o espectro de singularidades.

Sendo assim, apesar de nao ser possivel caracterizar detalhadamente os regimes, os
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Figura 5.8 - Resultado do MFDFA-2D para as iteragoes 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e
300 do mapa SOM. Em a) Grafico ¢ x h(g). Em b) relacdo g x 7(¢). Em ¢)
Espectro de singularidade. Os valores apresentados sdo médias das dez séries

estudadas.

Tabela 5.7 - Valores numéricos para «, range da funcio de flutuacdo e amplitude do es-
pectro de singularidades para as iteracoes analisadas no mapa SOM.

Iteracao | a(q=2) | Ah(q) A«
1 29316 | 7.5617 | 8.0154
) 1.9083 | 4.1158 | 4.6174
10 2.1413 | 3.8477 | 4.3565
15 2.2519 | 3.4781 | 3.9485
25 2.3159 | 3.2400 | 3.7272
20 2.3258 | 4.6731 | 2.8747
100 2.3067 | 5.5547 | 3.182
200 2.2538 | 7.6579 | 7.8571
300 2.0563 | 15.200 | 15.8670
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Figura 5.9 - Espectro de singularidade caracteristico para sinais que apresentam mono-
fractalidade para ¢ < 0 e ¢ > 0. A interpretacao fisica é que a série apresenta
um comportamento de escala para ¢ < 0 e outro para g > 0.

graficos deixam claro que os mapas Logistico e de Bernoulli sao muito parecidos
e nao exibem caracter multifractal. J& o mapa SOM tem um comportamento de
escala bem diferente e apresenta caracter multifractal pela presenca de flutuagoes

em grandes e pequenas magnitudes.

Fan e Li (2015) analisaram alguns modelos de dados caéticos com o MFDFA-1D.
Dentre eles, o mapa logistico com r = 4, cujo comportamento de escala foi idéntico
ao do ruido branco (H ~ 0.5). Para a série 2D, o mapa logistico teve valor médio

de ay—9 ~ 1.5, 0 que caracteriza um ruido do tipo 1/f (ruido rosa).

Freitas (2012) utilizou o DFA-2D sobre um CML de mapa logistico com r = 1.75
e fator de acoplamento 0.3 que, segundo o autor, gera uma solucao intermitente
no mapa. O DFA-2D encontrou valor médio a,—s ~ 0.8 depois da iteragao 10, o
que configura um regime com meméria de longo alcance persistente e estacionario
(fGn). A andlise da série temporal de o permitiu detectar a transigdo para o regime
intermitente a partir da décima iteracao. Assim como Freitas (2012), neste trabalho,
a andlise da série temporal de a permitiu detectar os momentos de mudangas no

regime dos dados e também de separar um modelo do outro.

81



I I
—— Logistic
............ - Dyadic Bernoulli
T,-' ........................................................................................... ﬂ SOM

Figura 5.10 - Relacao de h(q) e q média para os mapas estudados.
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Figura 5.11 - Média dos valores de 7(g) para os mapas estudados.
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Figura 5.12 - Espectro de singularidades médio para os mapas estudados.

O mapa de Bernoulli também pode ser caracterizado como ruido, com -y =~
1.2 £0.2. Ou seja, o regime pode ser caracterizado como um ruido rosa ou branco.
Tanto o mapa Logistico, como o de Bernoulli apresentam as primeiras cinco itera-
¢oes classificadas como fBm multifractal e, apesar dos modelos nao serem fractais, o
mapa Logistico apresenta maior amplitude no espectro do que o mapa de Bernoulli
(figura 5.12).

O mapa SOM ¢ classificado pelo DFA como um regime nao estacionario (fBm)
com correlagao de longo alcance anti-persistente (H ~ 0.3) e multifractal. Dado os
resultados encontrados por Fan e Li (2015) para CML 1D, o modelo SOM poderia
ser comparado com o mapa de Lorentz, que também foi caracterizado como fBm
(a2 = 1.2=H ~0.2).

5.3 Consideracgoes Finais

Com relacao as questoes levantadas no inicio do capitulo, pode-se dizer que to-
das foram respondidas. Foi provado que o DFA-2D é capaz de distinguir entre os
diferentes sinais do tipo 1/f e que a consolidada relagdo entre o e 8 para dados

unidimensionais nao é valida para os bi-dimensionais.

Na analise de redes de mapas acoplados, como dito, a dificuldade é avaliar todas as

iteragoes, ou pelo menos aquelas na parte instavel do sistema. Neste trabalho definiu-
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se como metodologia a escolha visual de algumas iteragoes para serem analisadas,
a partir do estudo da série temporal de «. Os resultados encontrados na analise
foram compativeis com o que se espera dos modelos. Pode-se destacar, sobretudo, a

caracterizagao multifractal do modelo SOM.
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6 ANALISE E CLASSIFICACAO DE GALAXIAS SDSS UTILIZANDO
DFA-2D MULTIFRACTAL

Nesta sessao, sao apresentados os resultados do processamento de imagens de ga-
laxias do Sloan Digital Sky Survey (SDSS) com o DFA-2D multifractal. O objetivo
desse capitulo foi realizar um estudo de classificagao de galaxias com o MF-DFA2D,
utilizando para tanto, imagens de galédxias elipticas e espirais obtidas no projeto
Galaxy Zoo. A hipétese testada foi que o MF-DFA2D ¢é capaz de caracterizar e
classificar imagens de galdxias elipticas e espirais, uma vez que o DFA revela a ca-
racteristica fractal dos sinais analisados e que ja foi constatado na literatura que a

morfologia das galdxias apresenta comportamento fractal.

Para fins comparativos, as imagens foram processadas com o indice de auto-
correlagao espacial Moran (MORAN, 1950) e com os descritores texturais de Haralick
(HARALICK et al., 1973).

O poder de classificacao do expoente a e de alguns descritores texturais foi ava-
liado utilizando o algoritmo de classificagao de arvore de decisao J48 no WEKA
(WAIKATO, 2016).

6.1 Meétodos de Classificacao de Galaxias

Em um trabalho pioneiro, Hubble (1936) propos uma classificagdo de galdxias ba-
seada em sua morfologia (Figura 3.5). No entanto, a classificacao de galdxias no
esquema proposto por Hubble é uma tarefa dificil, devido a dois motivos principais.
O primeiro é a diversidade de classes possiveis no esquema Hubble. O segundo esta
relacionado a qualidade das imagens obtidas, que s@o muito ruidosas. Além disso,
com o advento de modernos telescopios, uma quantidade enorme de dados de obje-
tos celestiais tem sido capturada, tornando indispensavel o estudo de metodologias
que sejam capazes de classificar imagens de galdxias automaticamente com base em
sua morfologia visual. E, de fato, diversas metodologias estao sendo desenvolvidas.
Exemplos podem ser vistos em (BAZELL; AHA, 2001; ELFATTAH et al., 2014; GAUCI
et al., 2010; SCHUTTER; SHAMIR, 2015; SHAMIR, 2009; PEDERSEN et al., 2013).

Em seu trabalho, Schutter e Shamir (2015) confirmam que sao necessarios diversos
descritores de imagem para classificar as galaxias no esquema Hubble, mas que os
descritores texturais tém mostrado caracter informartivo importante na separagao
de galaxias por sua morfologia. Para Thanki et al. (2009), é possivel verificar visual-

mente diferenca textural nas imagens de galaxias, uma vez que as elipticas parecem
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ser menos rugosas que as espirais. Pedersen et al. (2013) afirmam que as diferentes
texturas sao causadas justamente pelas diferentes distribuicoes de estrelas e gas no

interior da galaxia.

Pham (2010) afirma que a textura é um conceito facil de reconhecer, mas muito
dificil de definir e que, em termos gerais, a textura refere-se as caracteristicas e
aparéncia da superficie de um dado objeto, dado seu tamanho, forma, densidade,
arranjo e proporc¢ao dos seus elementos fundamentais. Existem diferentes formas de
analisar a textura em imagens digitais, tais como os métodos de Wavelet, Fourier
e a teoria de Texton (GEBEJES; HUERTAS, 2013). No entanto, uma analise que se
aproxime da forma como o sistema visual humano percebe a textura é mais interes-
sante. Essa andlise, mais simples, foi definida por Haralick e colaboradores em 1973
(HARALICK et al., 1973), e ainda é amplamente utilizada. Por meio de uma estatis-
tica de segundo grau, os descritores de Haralick capturam informagoes texturais dos

objetos analisados.

Por outro lado, alguns autores sugerem que o uso de operadores fractais pode ser
util na distingao entre galaxias elipticas e espirais. Uma vez que a imagem de galaxia
apresenta estrutura nao estaciondria no espaco e varia com a mudanca de escala, o
uso de uma abordagem fractal parece apropriado. A teoria dos fractais tem sido uti-
lizada em estudos sobre a distribui¢ao das galdxias pelo Universo (BALIAN; SCHA-
EFFER, 1988; GAITE; DOMINGUEZ; PEREZ-MERCADER, 1999; PEEBLES,
1989; PIETRONERO, 1987) e também na classificagdo de galaxias (LEKSHMI,
REVATHY; PRABHAKARAN NAYAR, 2003; SCHUTTER; SHAMIR, 2015; SHA-
MIR, 2009; THANKI; RHEE; LEPP, 2009).

Segundo Thanki et al. (2009), a motivacao de utilizar técnicas fractais na classifi-
cagao de galaxias é justamente o fato de ser possivel verificar visualmente diferenca
textural nas imagens, uma vez que as elipticas parecem ser menos rugosas que as es-
pirais. Neste sentido, os operadores texturais e fractais se complementam. De fato,
operadores fractais tém obtido sucesso como descritores texturais (MYINT, 2003;
SARKAR; CHAUDHURI, 1992). Os operadores texturais tendem a captar melhor as
diferentes rugosidades na superficie das galdxias. Os operadores fractais possuem
capacidade de classificd-las por seu regime formador. Na literatura, os trabalhos
de classificacdo de galaxias em geral usam tanto os operadores texturais quanto os

fractais.

Estudos demonstram o uso de diferentes operadores texturais na classificacao de
imagens de galdxias (AU et al., 2006; SCHUTTER; SHAMIR, 2015; GAUCI et al., 2010;
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BAZELL; AHA, 2001; PEDERSEN et al., 2013) . Alguns desses trabalhos (SCHUTTER;
SHAMIR, 2015; BAZELL; AHA, 2001) utilizaram os chamados descritores texturais de
Haralick (HARALICK et al., 1973) em suas metodologias e obtiveram bons resultados.
Por meio de uma estatistica de segundo grau, os descritores de Haralick capturam

informagoes texturais dos objetos analisados. Tais descritores sdo detalhados no
Apéndice A.1.

Lekshmi et al. (2003) utilizaram assinatura fractal para classificar galdxias elipti-
cas e espirais do Nearby Galaxy Catalog. No total, os autores utilizaram quatorze
imagens de galaxias elipticas e noventa de espirais. Utilizando uma amostra de trés
galaxias elipticas e trés espirais, foram geradas assinaturas fractais. Posteriormente,
os algoritmos de vizinho mais préximo e redes neurais artificiais foram utilizados
para classificar as demais, obtendo uma taxa de acerto de 92% e 95%, respectiva-
mente. Os resultados mostraram que a assinatura fractal é uma técnica promissora

na classificagdo de galaxias.

Thanki et al. (2009) processaram imagens de galaxias do SDSS com duas medidas
fractais, a capacity dimension e a correlation dimension e concluiram que apenas a
informagao fractal nao é suficiente para classificar as imagens, mas que em conjunto
com outros parametros, pode ser altamente discriminatério. Tal afirmacao é con-
firmada por Shamir (2009). Thanki et al. (2009) concluiram ainda que a dimensao
fractal das galaxias elipticas é menor que a das espirais devido as formas menos

complexas das elipticas. Caracteristica corroborada por Schutter e Shamir (2015).

Shamir (2009) afirma ainda que descritores fractais podem detectar caracteristicas
na forma fractal de uma galaxia espiral que nao se espera que existam em uma ga-

laxia eliptica e que a fractalidade da galédxia espiral pode ser percebida visualmente.

Nos trabalhos acima citados, diferentes técnicas de obtencao da dimensao fractal
foram utilizadas, mas nenhum utilizou o método DFA. Sendo assim, a motivagao
desse capitulo foi justamente verificar a resposta do DFA na classificacao de galaxias
elipticas e espirais. A escolha pela versao multifractal veio, na verdade, da observacgao
dos graficos log-log entre s e F(s), que apresentavam alguns pontos de crossover. Os

resultados sao apresentados na préxima secao.
6.2 DFA-2D Multifractal na classificagcdo de galaxias SDSS

Como relatado na secao 3.2, mil amostras de galaxias elipticas e mil de galaxias

espirais foram obtidas no catalogo de imagens do projeto Galaxy Zoo. As imagens
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passaram por um pré-processamento, onde foram recortadas de forma que a galaxia
ficasse no centro da imagem. Apds processar as duas mil imagens com o MFDFA-2D,
verificou-se que algumas apresentaram valores muito discrepantes e foram removidas
da amostra. Isso ocorreu porque o recorte é feito com base em informacoes sobre a
localizagao da galaxia no céu e, por algum motivo, alguns falharam, conforme pode

ser visto na figura 6.1.

50

100

150

0 50 100 150 0 50 100 150

Figura 6.1 - Amostras de imagens com erros que acarretaram em valores espurios dos
descritores de Haralick.

A tabela 6.1 apresenta os resultados numéricos do MF-DFA2D apds a remogao
dos dados espurios. Verifica-se que tanto as galdxias elipticas, quanto as espirais
apresentaram valor de ajg—2) entre 2 e 3, caracteristica de modelo fBm. Na média,
as galaxias elitpicas apresentam valor de aj,—2) menor que as espirais. O valor
de ayp(g—2) para as galdxias espirais aproximou-se bastante de -2y ~ 2.5, 0 que

caracteriza um sinal sem memoéria.

Tabela 6.1 - Valores de «ay,—2) para as galdxias elipticas e espirais apds a remogao dos
dados espurios.

Amostras | Média | Std | Mediana | Moda | Range
Eliptica 902 2.3565 | 0.0989 2.3605 2.3181 | 0.4794
Espiral 872 2.4983 | 0.1217 2.5122 2.3907 | 0.5561

Na figura 6.2 sdo apresentados exemplos do processamento com o MF-DFA2D de
uma imagem de galdxia eliptica (6.2a) e uma espiral (6.2b). Na primeira coluna da

figura 6.2 apresenta-se o grafico de q x h(q). O fato desse gréfico nao ser linear,
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indica que h(q) depende/varia com ¢, o que é sinal de multifractalidade. E possivel
verificar um pico de valores entre -5 e 5, aproximadamente. Fora desse intervalo,

verifica-se que ha uma certa estacionaridade dos valores de h(q).

E 22 24 26 28
q q [

Figura 6.2 - Resultado do MF-DFA-2D para as galdxias elipticas (a) e espirais (b). Na
primeira coluna, o grafico ¢ x h(q), na coluna do meio, o grafico ¢ x 7(q) e na
terceira coluna, o espectro de singularidades.

Na coluna do meio da figura 6.2 sdo apresentados os graficos de ¢ x 7(q). E possivel
verificar que a relagdo também nao é monotonica e que tal comportamento é mais
presente nas galaxias elipticas do que nas espirais. Na terceira coluna sao apresen-
tados os espectros de singularidade. Neles, é possivel ver um padrao chamado por
alguns autores de ’zigzag’ e por outros de torcao’. Esse padrao leva o espectro a
ter valores de f(«) maiores que o valor maximo esperado e acontece por dois moti-
vos. O primeiro é devido a uma varia¢ao pequena de valores em torno de um h(q),
que quando passa pela transformada de Legendre, acarreta nessa deformacao no
topo da curva. Exemplo tipico acontece sobre dados monofractais. O outro motivo
¢ justamente pelo fato da rela¢do entre ¢ e h(q) ndo seguir um padrao monotonico
decrescente (CZARNECKI; GRECH, 2010; MAKOWIEC et al., 2011).

Ludescher et al. (2011) verificaram empiricamente que dados unidimensionais mul-
tifractais acrescidos de ruidos brancos aditivos e tendéncias sazonais aditivas apre-
sentaram variagoes espurias no padrdao entre ¢ e h(q) semelhantes as encontradas

para as galaxias.
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Grech (2016) encontrou formas do perfil h(gq) parecidos ao apresentado na primeira
coluna da figura 6.2 em séries unidimensionais financeiras apds a ocorréncia de uma
quebra (crash), no periodo nomeado pelo autor de zona dindmica, onde hé alta
volatilidade nos dados. Czarnecki e Grech (2010) também encontraram esse padrao

irregular no espectro de singularidades de dois indices do mercado de agoes.

Makowiec et al. (2011) afirmam que no caso de formas irregulares no espectro mul-
tifractal, o mesmo precisa ser reinterpretado. Os autores sugerem uma andlise dos
dados sem a integracgao, pois, é sabido que o espectro de um sinal unidimensional

integrado ¢ idéntico ao do sinal sem integracao, deslocado de 1 para a direita.

Testes empiricos realizados com o DFA-2D revelaram que o parametro o de dados
fBm torna-se mais preciso sem utilizar o perfil oriundo da integragdo do sinal e
tem seu valor decrescido de 2. Os mesmos testes revelaram que essa caracteristica
é valida apenas para dados fBm. Dados fGn e ruidos apresentam valores erréneos

sem a integragdo, uma vez que o DFA opera sobre dados fBm (segao 4.2).

Neste sentido, considerando que os valores médios de a revelaram padroes fBm nas
imagens de galaxias elipticas e espirais, as mesmas foram reprocessadas com o MF-
DFA2D sem realizar o primeiro passo do algoritmo, que é a criacao do perfil Y. Se
a aproximacao do expoente de Hurst para o sinal integrado e para o sinal sem inte-
gragao forem semelhantes, significa que o dado é fBm e monofractal. Concordancia
entre os valores do expoente de Hurst e o valor de H,,,,,* também é uma propriedade
dos sinais monofractais (MAKOWIEC et al., 2011). Os resultados sdo apresentados na
tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Valores do expoente de Hurst (Hy—2) e do Hmaz(f(c) = 2) obtidos pelo MF-
DFA2D aplicado as imagens de galaxias elipticas e espirais. O processamento
foi feito com dados integrados e sem integragao (Raw).

Hurst H o
Raw Integrado Integrado
Eliptica | 0.7688 + 0.1062 | 0.3565 + 0.0989 | 2.6875 + 0.2159
Espiral | 0.5212 + 0.2010 | 0.4983 + 0.1217 | 2.5417 + 0.5028

Verifica-se na tabela 6.2 que para galaxias espirais houve concordancia entre os

'H, .4z Tepresenta a singularidade mais provavel do espectro de singularidades e é obtido como
a média dos pontos no valor méximo do espectro que, para superficies bi-dimensionais, é dado para

fla)=2.
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resultados, o que sugere que as galaxias espirais seguem o modelo fBm, com expoente

de Hurst proximo de 0.5, caracteristico de um sinal nao correlacionado.

As galaxias elipticas apresentaram expoentes de Hurst muito divergentes para os
dados bruto e integrado. Esse comportamento pode indicar a presenca de multifrac-

talidade no sinal, apesar do formato irregular do espectro de singularidade.

A tabela 6.3 apresenta os principais indicadores de sinais multifractais obtidos para
as galdxias elipticas e espirais. Fan e Li (2015) afirmam AH e w? ddo uma descrigao
completa das propriedades multifractais em séries temporais. Af(«) complementa
essa descricao, fornecendo o contetdo de singularidades das séries. Os dados da ta-
bela 6.3 reforcam a hipdtese de que as galaxias espirais sao monofractais e as elipticas
sao multifractais, uma vez que, para caracterizar significativamente comportamento

multifractal, Ah(q) e w precisam ser maiores que 1.

Tabela 6.3 - Principais indicadores multifractais obtidos com o MF-DFA2D.

AH | amin | Oz w f(amin) | f(mar) | Af(a)
Eliptica | 1.135 | 1.556 | 2.886 | 1.330 | 0.167 2.043 1.876
Espiral | 0.736 | 1.759 | 2.665 | 0.907 | 0.081 2.035 1.955

Na presenca de multifractalidade, Czarnecki e Grech (2010) afirmam que o DFA
padrao (H,—z) revela a regra de escala principal (aquela que possui as maiores ou
mais frequente flutuagoes). No entanto esse valor pode ser distorcido devido as ca-
racteristicas do sinal. Sendo assim, considerando que é concenso na literatura que as
galaxias elitpticas sdo menos rugosas que as espirais, avalia-se que o valor de H,,q,
representa melhor a superficie das galdxias elipticas, uma vez que expoente de Hurst
proximo a 0.6 retrata uma superficie com correlagao de longo alcance persistente,

menos rugosa do que uma superficie com expoente de Hurst préximo a 0.5.

Dada a relacao D = 3— H, obtém-se dimensao fractal média de 2.40 para as galaxias
elipticas e 2.50 para as espirais. Tal resultado corrobora os de Thanki et al. (2009),
no sentido de que a dimensao fractal das galdxias elipticas sao menores que as das
espirais. Tais autores reforgcam, no entanto, que a escolha das imagens tem grande
influéncia na efetividade da classificacao das galaxias usando fractais. Ao tracar a
assinatura fractal de galdxias elipticas e espirais, Lekshmi et al. (2003) concluiram

que as espirais apresentavam comportamento mais caracteristicamente fractal do

W = Qmaz — Qmin
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que as elipticas, o que pode ser corroborado com os resultados desse trabalho, uma

vez que as elipticas foram classificadas como multifractais.
6.2.1 Comparagao do MFDFA-2D com outros descritores texturais

Para fins de comparagao, as imagens das galdxias foram processadas com o indice
de correlagao espacial de Moran e descritores texturais de Haralick. Detalhes das
técnicas e das implementagoes utilizadas podem ser vistos no Apéndice A.2 e A.1,

respectivamente.

O indice de Moran médio para as galaxias elipticas foi 0.9680 £ 0.0268 e para as
espirais foi 0.9521+0.0470. Esse resultado mostra que, na média, as galaxias elipticas
sao mais correlacionadas espacialmente do que as espirais; o que, em termos de

textura, significa que as elipticas sao menos rugosas que as espirais.

(HARALICK et al., 1973) definiram 14 descritores, a saber: Segundo Momento Angu-
lar (SMA), contraste, correlagao, variancia, homogeneidade, média da soma (sum
average), variancia da soma (sum variance), entropia da soma (sum entropy), en-
tropia, variancia da diferenga (difference variance), entropia da diferenga (difference
entropy), medidas de correlagdo 1 (IMC-1) e 2 (IMC-2) e coeficiente maximo de
correlacao. O descritor coeficiente maximo de correlagdo ¢ uma métrica pouco uti-
lizada, tanto por seu custo computacional, quanto por sua instabilidade e nao foi

implementado.

Os descritores texturais refletem as mudancas regulares nos valores dos niveis de
cinza em uma imagem. Tais mudangas sao correlacionadas tanto estatisticamente,
quanto espacialmente. Detalhes dessas medidas podem ser encontradas em (HARA-
LICK et al., 1973; PHAM, 2010).

A tabela 6.4 apresenta os resultados de Haralick de treze descritores texturais de
Haralick para as imagens de galaxias elipticas e espirais. Os valores obtidos pelos
descritores foram compativeis com o que se espera de imagens de galaxias elipticas
(formas menos complexas e visualmente mais lisas) e galdxias espirais (formas mais

complexas e visualmente mais rugosa).

Os descritores SMA e Homogeneidade sao descritores de lisura, ou seja, quanto mais
alto os valores, maior a homogeneidade da imagem. Verifica-se que ambos descritores
acusaram valores mais altos para as galaxias elipticas. A entropia é uma medida de
desordem e, quanto maior seu valor, mais rugosa a imagem deve ser. Nesse caso, o

valor da entropia para a galaxia espiral foi maior que para a galdxia eliptica.
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Tabela 6.4 - Resultado dos descritores texturais de Haralick para as galdxias elipticas e

espirais
Eliptica Espiral
Média | Desvio | Média | Desvio

SMA 0.076 0.035 0.015 0.012
Contraste 9.840 4.542 43.001 | 43.369
Entropia 3.611 0.514 5.568 0.627
Variancia 187.102 | 77.419 | 519.370 | 280
Correlacao 0.972 0.009 0.958 0.038
Homogeneidade 0.638 0.089 0.565 0.102
Média da Soma 13.660 | 7.039 58.101 | 27.830
Entropia da Soma 2.972 0.318 4.310 0.430
Variancia da Soma 783.566 | 306.646 | 2034.50 | 1102.8
Variancia da Diferenca | 9.028 3.728 30.394 | 27.910
Entropia da Diferenca | 1.061 0.224 1.756 0.377
IMC_1 -0.510 | 0.096 -0.488 | 0.104
IMC_2 0.952 0.029 0.977 0.028

A entropia da soma e a entropia da diferenca sao medidas de aleatoriedade contida
na imagem (PARK; CHEN, 2001). Tais descritores mostraram diferenca significativa
entre os tipos de galaxias, especialmente o primeiro. Para esses descritores, a galaxia
espiral apresentou maiores valores, indicando, portanto, conter maior aleatoriedade

espacial.

Os descritores que apresentaram desvio padrao muito alto foram descartados (con-
traste, varidncia, média da soma, varidncia da soma e variancia da diferenca), assim
como aqueles que apresentaram valores muito proximos para as galaxias elipticas e

espirais, sendo pouco significativos na separagdo entre ambas (correlacao, IMC-1 e
IMC-2).

Os descritores de correlacao medem a dependéncia linear dos valores de nivel de
cinza na matriz de co-ocorréncia. Para Baraldi e Parmiggiani (1995), o descritor de
correlacao so deve ser usado quando é esperada correlacao linear entre os elementos

da matriz.

Sendo assim, os descritores SMA, Entropia, Homogeneidade, Entropia da Soma e
Entropia da Diferenca foram selecionados para serem analisados com o algoritmo de

arvore de decisdo.

De forma geral, os descritores foram fiéis ao que se esperava como resultado, uma
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vez que, como ja citado, as diferentes formacoes internas dos constituintes das ga-
laxias refletem em diferentes padroes visuais. Tais padroes foram capturados pelos

descritores texturais de Haralick.

Para testar o poder discriminatoério do «, utilizou-se o algoritmo de classificagdo por
arvore de decisao J48, uma implementacao prépria do software Weka do algoritmo
C4.5 (QUINLAN, 1992).

Os valores numéricos obtidos pelo DFA e pelos descritores de Haralick foram discre-
tizados utilizando o filtro discretize do Weka, com 3 classes. Esse filtro cria classes
nominais a partir dos valores numéricos dos atributos. O parametro useEqualFre-
quency também foi ativado. Esse parametro faz o balanceamento das amostras entre

as classes. Dessa forma, as classes ficam com uma quantidade de amostras parecida.

Os resultados da classificacao pelo algoritmo J4.8 podem ser vistos na tabela 6.5.
Os valores apresentados sao resultados de validagao cruzada com 10 pastas. Foram

realizados os seguintes testes:

e DFA com perfil Integrado

a

a juntamente com todos os descritores de Haralick

« juntamente com os descritores de Haralick selecionados (SMA, En-

tropia, Homogeneidade, Entropia da Soma e Entropia da Diferenca)

e DFA sem integragio do Perfil (Dados Raw)

a

a juntamente com todos os descritores de Haralick

« juntamente com os descritores de Haralick selecionados
e Haralick

Todos os descritores de Haralick

Apenas os descritores de Haralick selecionados

Em relacao aos perfis integrado e Raw, verifica-se que o processamento sem a integra-
¢ao do perfil obteve melhores resultados de classificacao. O uso conjunto do a com
os descritores de Haralick melhoram substancialmente a classificacdo. A utilizagao
de todos os descritores texturais de Haralick ou apenas os selecionados altera muito
pouco a taxa de acerto das galaxias elipticas. No entanto, a utilizacao de todos os

descritores melhora a classificagao das galaxias espirais.
A melhor taxa de acerto obtida nos experimentos relatados na tabela 6.5 foi utili-
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Tabela 6.5 - Matriz de confusdo da classificacdo de galdxias elipticas e espirais com o
algoritmo de arvore de decisao J48.

a - Perfil Integrado

Elipticas | Espirais | % Acerto | Média de Acerto | Kappa
Elipticas 794 108 88.02%
Espirais 388 484 55.50% 72.04% 04376
a - Perfil Integrado + Haralick
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 858 44 95.13%
Espirais 7 795 91.17% 93.18% 0-8635
a - Perfil Integrado + Haralick Selecionado
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 794 108 88.03%
Espirais 79 793 90.94% 89.467 0.7892
a - Dados Raw
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 846 56 93.79%
Espirais 337 535 61.35% 77.85% 0-5544
a - Dados Raw + Haralick
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 866 36 96.01%
Espirais 90 782 89.68% 92.90% 0.8578
a - Dados Raw + Haralick Selecionado
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 828 74 91.80%
Espirais 86 786 90.14% SUSBZ 0.8195
Haralick
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 861 41 95.46%
Espirais 7 795 91.17% 93.35% 08668
Haralick Selecionado
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 879 23 97.45%
Espirais 190 682 78.21% 87.99% 0-7590
H,,.. + Haralick
Elipticas | Espirais | % Acerto | Média de Acerto Kappa
Elipticas 851 51 94.35%
Espirais 63 809 92.77% P 0.8714
SMA + Hmax + Arnt + QRaw
Elipticas | Espirais | % Acerto
Elipticas 812 90 95.13%
Espirais 71 801 91.17% 90.93% 0-8185
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zando os treze descritores de Haralick em conjunto com o H,q. (93.58%). O resultado
foi muito similar aos encontrados utilizando apenas o Haralick e o perfil integrado
em conjunto com o Haralick. No entanto, verifica-se que a combinagao do H,,,, com
os descritores de Haralick forneceram a melhor taxa de acerto, inclusive para as

galaxias espirais.

Apesar desse modelo ter melhor acuracia as regras de classificagao ficaram muito
mais complexas. O mesmo acontece para os modelos gerados sem o uso do filtro
discretize. As taxas de acerto melhoram, mas os modelos ficam muito complexos,

com o mesmo atributo repetindo-se varias vezes no mesmo ramo da arvore.

Sendo assim, o modelo do DFA sem integracao com os descritores selecionados (« -
Dados Raw + Haralick Selecionado), apesar de ter taxa de acerto um pouco menor
(90.98%), apresenta a melhor relagdo entre acerto de classificagdo e complexidade

do modelo. A figura 6.3 mostra a arvore gerada por esse modelo.
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Figura 6.3 - Modelo de classificacao de galaxias SDSS gerado pelo algoritmo J4.8 (araw
+ descritores de Haralick selecionados).

Na figura 6.3 verifica-se que o algoritmo desprezou os descritores Entropia, Entropia

da Diferenca e Homogeneidade, utilizando apenas agq.,, SMA e Entropia da Soma,
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sendo SMA o atributo que oferece a maior separabilidade entre as classes e, portanto,
aparece na raiz da arvore de decisdao. O valor de separagao do aggy, ¢ coerente com
o que foi previamente apresentado. As espirais apresentam valores de o mais baixos

do que as elipticas.

Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995) a homogeneidade combina as caracteristicas
de SMA e contraste, sendo pouco efetivo e, portanto, deve ser evitado; e que o SMA
deve ser preferido em relacao a entropia. Essas caracteristicas podem ter contribuido

para o descarte dos atributos de homogeneidade e entropia pelo J4.8.

Utilizando descritores de Haralick para classificar imagens de galaxias, Schutter e
Shamir (2015) fizeram uso dos descritores SMA e Entropia. Bazell e Aha (2001)
utilizaram entropia e o descritor denominado por eles de P,,,,, que é o maior valor
da matriz de co-ocorréncia normalizada. Em ambos os trabalhos, as imagens de
galaxias sao do SDSS. No entanto, nao ha relato das razoes de terem escolhido tais

atributos.

Os modelos com o indice de Moran foram gerados, mas obtiveram baixas taxas de

acerto e foram descartados.

Os descritores de Haralick sao simples de serem calculados, mas podem ter um custo
computacional elevado. O uso de algoritmos de classificagdo como o J4.8, que permite
visualizar facilmente as regras geradas e os atributos desprezados, também contribui
para reduzir a dimensionalidade dos dados e, consequentemente, reduzir o esforco de
computacao. Esse ¢ um ponto importante desse trabalho, uma vez que os catdlogos
de imagens de galdxias sao vistos como big data. H4 uma grande quantidade de
dados ja no acervo e todos os dias novas galaxias sao inseridas. Por isso ter uma

metodologia que faga essa classificagao automatica e rapidamente é tao relevante.
6.3 Consideracoes Finais

Apesar de os descritores texturais de Haralick separarem melhor galaxias elipticas
de espirais, o operador fractal dado pelo DFA revela mais informagoes sobre os alvos
do que classificadores texturais simples. Ele é capaz de caracterizar o modelo que

rege o sistema e nao apenas classifica-lo.

A forma nao comportada dos graficos h(q), 7(q) e do espectro de singularidades é
relatada por alguns autores como comum em dados reais e sempre configura-se como
um desafio a mais na interpretacao dos resultados. Acredita-se que o ruido presente

nas imagens sao causadores desse comportamento. Neste caso, computar e avaliar o
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expoente o com e sem a integracao do sinal pareceu ser uma boa metodologia, visto

que a concordancia entre os resultados caracteriza sinais fBm monofractais.

Corroborando com Shamir (2009) e Thanki et al. (2009), observou-se que a taxa
de acerto da classificagdo utilizando apenas da informacao fractal foi inferior aquela
utilizando outros parametros texturais. No entanto, vale ressaltar mais uma vez,
que técnicas fractais caracterizam o sistema, além de classifica-los e, nesse caso,
conclui-se que o MF-DFA2D pode ser 1til no estudo de morfologia de galaxias. E,
como relatado na literatura, para classificar galaxias com base na morfologia visual
do esquema Hubble sao necesséarios diversos atributos, e nao apenas os texturais e
fractais. Nesse trabalho, a classificagao foi feita em apenas duas classes : elipticas e

espirais.

Algo interessente de ser notado é que o J4.8 selecionou os atributos SMA, que
é um descritor de lisura; e entropia da soma que é um descritor de aleatoriedade.
Como o MFDFA-2D caracterizou as galaxias espirais como sinais descorrelacionados,

conclui-se que as informagoes sao de fato complementares.
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7 ANALISE DA RUGOSIDADE DE RELEVO UTILIZANDO DFA-2D

Este capitulo visa analisar o potencial do DFA-2D monofractal como quantificador
de rugosidade de relevo utilizando, para tanto, os modelos digitais de elevacao SRTM
e GDEM descritos na secao 3.3. Implicagos praticas dessa caracterizacao do relevo
estao relacionadas a aplicagoes de energia edlica, uma vez que os regimes de vento
sao fortemente influenciados pelas caracteristicas locais de topografia e rugosidade

do terreno.

Os MDEs também foram processados com os descritores texturais de Haralick e
os resultados comparados aos do DFA-2D. Foi investigada a relagdo entre esses
operadores e o coeficiente de rugosidade aerodinamico, que é um parametro essencial

nos modelos de extrapolacao de vento.

Neste capitulo, o DFA-2D foi utilizado simplesmente como operador textural. Nao
houve a intengao de analisar e/ou diferenciar a origem do sinal, como na classificagao
das imagens de galaxias (Capitulo 6). O objetivo foi averiguar a efetividade do DFA-

2D como um aferidor da rugosidade efetiva do relevo.
7.1 Vento e Superficie

A busca por fontes renovaveis para geracao de energia elétrica tem aumentado nos
ultimos anos, incentivada especialmente por preocupacoes com o meio ambiente,
com os altos precos de combustiveis fosseis e com o aumento de consumo em regioes
industriais e residenciais. Paises do mundo inteiro tém incentivado e implementado

solugoes alternativas para geragao de energia.

Neste cenario, a energia edlica tem se apresentado como alternativa promissora.
Denomina-se energia edlica a energia cinética contida nas massas de ar em movi-
mento (vento). Seu aproveitamento ocorre por meio de aerogeradores, nos quais a
forca do vento é captada por hélices ligadas a uma turbina que aciona um gerador
elétrico. A quantidade de energia transferida é funcao da densidade do ar, da area
coberta pela rotagdo das pas (hélices) e da velocidade do vento (MANWELL et al.,
2002).

O vento é o deslocamento do ar causado pela diferenca de pressao atmosférica pro-
veniente da radiacao solar que, por aquecer de forma nao uniforme a superficie
terrestre, cria os gradientes de pressao geradores dos ventos. O deslocamento é in-
fluenciado por efeitos locais como a rugosidade da superficie e orografia. Os ventos

possuem ainda outras forcas moduladoras que dao origem a uma componente hori-
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Figura 7.1 - Perfil vertical da velocidade do vento desde a superficie até a altura do vento
geostréfico. O comprimento de rugosidade (zp) é a altura onde a velocidade é
nula. FONTE : Adaptado de (MARTINS et al., 2008)

zontal e uma componente vertical (COSTA; LYRA, 2012; FIORIN et al., 2008).

A atmosfera da Terra é comumente dividida em camadas: troposfera, estratosfera,
mesosfera e exosfera, sendo a troposfera a que se encontra mais préxima a superficie.
A camada limite atmosférica (CLA) é a regiao da troposfera diretamente afetada

pela presenca da superficie da Terra.

Os ventos mais fortes, constantes e persistentes ocorrem em regioes situadas a cerca
de 10 km acima da superficie da terra, onde o atrito com a superficie pode ser

desprezado, mas onde nao ¢ possivel a instalacao de aerogeradores.

Sendo assim, o espago de interesse para estudos de energia edlica encontra-se limitado
a regides da CLA onde o vento é diretamente afetado pela friccao na superficie,
resultando em tensao de cisalhamento turbulenta a superficie. Essas forcas de fric¢ao
fazem com que a velocidade do vento diminua sua intensidade a medida que se
aproxima do solo, dando origem ao chamado perfil vertical de velocidade (CASTRO,
2005; LYRA, 2005).

A velocidade do vento dentro da CLA é, portanto, uma funcao da altura acima do
solo, comecando de zero na superficie até a velocidade do vento geostréfico, formando

o perfil de velocidade do vento (figura 7.1).
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Figura 7.2 - Perfil vertical do vento e a influéncia da rugosidade da superficie.

Cada tipo de rugosidade perturba o vento de um jeito diferente. Quanto mais rugosa
a superficie, maior a turbuléncia, o que acarreta em maior variacdo da velocidade
do vento com a altura. Por outro lado, rugosidades baixas fazem com que a variagao
de velocidade seja minima, o que permite a instalagao de torres anemomeétricas mais
baixas (figura 7.2). Maiores detalhes sobre o impacto da instabilidade atmosférica,
da rugosidade da superficie e da forma do terreno no perfil do vento podem ser
obtidos em Manwell et al. (2009).

O Brasil possui um alto potencial edlico ainda pouco explorado, exceto por algumas
iniciativas isoladas. Segundo o Ministério de Minas e Energia, apenas 4.7% (cerca
de 21 GWh) da poténcia gerada atualmente no pais advém da energia edlica (MME,
2016). No entanto, o Atlas do Potencial Eélico Brasileiro, elaborado pelo Centro de
Pesquisas de Energia Elétrica (Cepel), mostra um potencial bruto de 143.5 GW, o
que torna a energia edlica uma alternativa complementar importante a fonte hidre-

létrica, predominante no sistema brasileiro.

A instalacao de um parque eélico nao é tarefa simples. As caracteristicas operativas
da usina edlica sao fortemente dependentes do regime de vento local, que varia
continuamente em funcao do tempo e da estagdo do ano, da altitude, da topografia
do terreno, dos obstaculos no entorno da turbina, da condi¢ao meteoroldgica, entre
outros (OLAOFE; FOLLY, 2013).

Além disso, a falta de medi¢oes de velocidade do vento em alturas relevantes para

exploracao de energia torna necessaria a extrapolacao dessas informagoes. Ou seja,
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o potencial do vento estimado para turbinas que operem a 50-100m de altitude é
normalmente avaliado a partir de velocidades do vento medidas entre 10 e 40 metros.
Neste sentido, segundo Gualtieri e Secci (2011), a extrapola¢ao da velocidade do
vento é provavelmente um dos fatores mais criticos na avaliacdo da energia edlica

em um determinado local.

Segundo Assireu et al. (2013), o relevo, em termos aerodindmicos, é descrito pelos
parametros de rugosidade, relacionados com a forma, altura e densidade de distri-
buigao dos elementos na superficie. Um dos atributos aerodinamicos utilizados para
parametrizar a rugosidade do terreno é o coeficiente de rugosidade aerodinamica
(20), também chamado de comprimento de rugosidade superficial. Esse atributo
corresponde a altura a partir do solo onde a velocidade do vento é igual a zero,
considerando um perfil vertical cuja variacao apresente comportamento logaritmo

com a altitude (Figura 7.1).

Apesar da importancia da rugosidade aerodinamica nos modelos de extrapolagao de
vento, que objetivam estimar o potencial edlico de uma regiao, calcular a producao
de energia, prever o comportamento médio dos ventos e a turbuléncia em todas as
escalas, a mensuracao desta variavel é, na pratica, considerada dificil, subjetiva e
desprovida de consenso metodolégico (ASSIREU et al., 2013; STLVA, 2013; TIAN et al.,
2011).

O 2y pode ser estimado via perfil logaritmico do vento, o que demanda a existéncia
de uma torre anemométrica que meca a velocidade do vento simultaneamente em
diferentes alturas. Apesar da simplicidade dessa metodologia, dentre outras desvan-
tagens, pode-se destacar a dificuldade de obtencao dos dados de velocidade do vento
e a dificuldade para extrapolar o parametro de rugosidade para areas maiores. O
comprimento de rugosidade calculado via perfil do vento é comumente denominado

de comprimento de rugosidade aerodindmica (zp_4).

Em funcao das dificuldades acima mencionadas, abordagens metodolégicas tém sido
desenvolvidas de forma a relacionar a rugosidade fisica do terreno com a rugosidade
aerodinamica. Neste caso, quanto mais lisa a superficie, menor o valor de zy, pois
o fluxo de vento esta exposto a uma menor turbuléncia. Esta segunda abordagem
¢ mais desafiadora e apresenta um conjunto extenso de metodologias. A rugosidade

obtida por essas metodologias é denominada comprimento de rugosidade efetiva

(Z()_E>.

As abordagens de obtenc¢ao da rugosidade efetiva foram divididas em duas categorias
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por Hugenholtz et al. (2013). Uma que faz medigoes dos elementos de rugosidade in-
locu e, portanto, em pequenas areas. E a outra que utiliza técnicas de sensoriamento

remoto para aferir as rugosidades, sendo capaz de abranger areas maiores.

Autores como Manwell et al. (2002) e Wiernga (1993) compilaram informagoes de
rugosidade efetiva em tabelas de referéncia, de acordo com diferentes usos da terra.
Tais tabelas sao amplamente utilizadas, especialmente pela facilidade de se obter o
parametro de rugosidade. No entanto, apresentam alguns problemas, discutidos na

proxima sessao.

Uma boa alternativa, entao, ¢ a obtencao do parametro de rugosidade zy_g, por
meio de medidas aferidas com modelos digitais de elevacao oriundos de técnicas
de sensoriamento remoto. A maioria dos trabalhos comunicados nessa area faz uso
de modelos digitais de alta resolucdo espacial, tais como o LiDAR!. Hugenholtz et
al. (2013) e Smith et al. (2016) confirmam que a estimagdo de zp_p a partir da

microtopografia da superficie apresenta boa conformidade com zy_ 4.

No entanto, nao se tem conhecimento de estudos que tenham avaliado o uso de
modelos digitais de elevagao globais para inferir a rugosidade aerodinamica. Isso é
compreensivel, uma vez que a rugosidade aerodinamica tem caracteristicas locais,

de pequena escala.

Sendo assim, esse capitulo de tese deseja investigar se os modelos digitais globais
combinados com técnicas fractais, como o DFA-2D podem ser utilizados na carac-
terizagao do comprimento de rugosidade efetiva. Nao é objetivo aferir z5_4, mas
apenas descobrir se a rugosidade obtida com o DFA-2D apresenta correlagdo com

Z0—A-

Sendo assim, propoe-se aplicar o DFA-2D sobre modelos digitais de elevacao globais
(SRTM e GDEM) para avaliar sua relagao com o parametro de rugosidade aerodin-
mica. A hipdtese testada é que o DFA-2D é capaz de gerar parametros de rugosidade
efetiva baseados no modelo digital de elevagdo da regidao, e ndo apenas no uso da

terra.

Estudos de caso foram realizados em quatro diferentes areas.

Do inglés Light Detection and Ranging, é uma tecnologia éptica de detecgdo remota (sensor
remoto ativo) que, por meio de varredura a laser, gera modelos de terreno precisos definidos por
um conjunto tridimensional de pontos (nuvem de pontos).
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7.2 Comprimento de Rugosidade

Nos estudos de energia edlica, além das variagoes de estabilidade atmosférica, a
extrapolacao da velocidade do vento em funcao da altura depende da rugosidade
acrodinamica da superficie (zy) (MANWELL et al., 2009). Por sua vez, este pardmetro
depende das caracteristicas fisicas do terreno, tais como altura, geometria, densidade
e disposicao dos elementos de rugosidade na superficie; e também de caracteristicas
do vento, tais como intensidade e turbuléncia. Sendo assim, o mesmo pode ser aferido

pelo perfil vertical do vento ou pela quantificacao da rugosidade da superficie.

Algo importante de se destacar é que o comprimento de rugosidade é um parametro
dificil de ser aferido, justamente por depender do vento e da superficie em questao.
Banuelos-Ruedas et al. (2011) afirmam que o comprimento de rugosidade pode variar
durante o dia e a noite e também durante o ano. Como exemplo, os autores dissertam
sobre torres de vento que ficam em terras agricolas, cuja altura dos dosséis das

culturas ali plantadas podem se alterar durante o ano.

Outro exemplo pode ser ilustrado da seguinte maneira : Imaginando um campo
aberto, coberto com grama alta. Em condigoes normais, a grama oferece certa re-
sisténcia ao escoamento do vento na regiao. Mas, se a velocidade do vento aumenta
muito, ocasionada por mudancas bruscas no tempo, por exemplo, entao a for¢a do
vento pode fazer 'deitar’ essa grama, o que pode favorecer ainda mais o escoamento

do vento, ao invés de oferecer resisténcia.

Os exemplos ilustram que o comprimento de rugosidade depende de diversas va-
ridveis e que, por isso, a maioria dos estudos pressupoem condi¢des atmosféricas
neutras e regioes planas. Na pratica, a rugosidade da superficie altera as condigoes
de turbuléncia no escoamento do vento. A estabilidade influencia na forma do perfil,
divergindo da lei logaritmica. Silva (2013) avaliou o impacto da rugosidade no au-
mento da intensidade de turbuléncia em um parque edlico e concluiu, por meio de
simulagoes, que o aumento do comprimento de rugosidade é suficiente para elevar
a intensidade de turbuléncia geral média do parque. Sendo assim, é imprescindivel

que as areas mais turbulentas devam ser conhecidas e evitadas em parques edlicos.

As proximas sessoes descrevem a obtencao do comprimento de rugosidade pelo perfil

do vento e pela quantificagdo da rugosidade do terreno.
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7.2.1 Comprimento de Rugosidade Aerodinadmica

A rugosidade da superficie é descrita pelo comprimento de rugosidade (zg) e deslo-
camento do plano (d) (LYRA; PEREIRA, 2007). zy é a altura na qual a velocidade
horizontal do vento tende a zero, ou seja, é o limite inferior de validade do perfil
médio. Manwell et al. (2009) explicam que esse limite inferior é necessario porque

superficies naturais nunca sao completamente uniformes, ou lisas.

Sendo assim, d e zy sdo constantes de integragdo do perfil vertical da velocidade

horizontal do vento na equacao 7.1, conhecida como perfil logaritmico de vento:

U. = (7“;) In (Z;)d) (7.1)

Onde:

U,=velocidade horizontal média do vento & altura z

k é a constante de von Kéarman (k=0.4)

uy ¢ a velocidade de fricgao

d é o deslocamento do plano

Nesse caso, a rugosidade descreve a resisténcia da superficie para o fluxo de vento e,
portanto, é definida para estratificacao térmica neutra, onde o fluxo vertical nao é au-
mentado ou diminuido pelos efeitos de flutuabilidade (WIERNGA, 1993; BANUELOS-
RUEDAS et al., 2010).

Além da lei logaritmica, existem outros métodos de extrapolacao da velocidade do
vento, tais como a lei de poténcia e a lei log-linear (BANUELOS-RUEDAS et al., 2010;
GUALTIERL; SECCI, 2011).

A partir da lei logaritmica, Bauer et al. (1992) sugerem um método gréfico para
obtencao do zp_4. Isto é, com os dados de intensidade do vento (U.) medidos si-
multaneamente a diferentes alturas (z), constréi-se o perfil do vento, considerando
o deslocamento do plano (d) igual a zero. Por regressao linear, o perfil criado é
ajustado a lei logaritmica do vento (equagao 7.1). Caso o perfil obtido se ajuste ao
perfil logaritmico com determinado grau de certeza (r?), o 29p_4 é estimado como o
coeficiente linear (intercepto) no gréfico velocidade x log(altura). Caso contrério, o
perfil é descartado. Nessa metodologia, a velocidade de fricgao corresponde ao coe-
ficiente angular (inclinacdo da reta) no grafico velocidade x log(altura) (BAUER et
al., 1992; LANCASTER, 2004; LYRA, 2005).
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Camelo et al. (2010) ressaltam que a equacao 7.1 se aplica para terrenos planos
e homogéneos e possui limitacdo em relagao a dependéncia do tipo de terreno, da
velocidade do vento, modifica¢oes na rugosidade da superficie e também da influéncia
de variaveis meteoroldgicas, como a temperatura do ar e pressao atmosférica. Bauer
et al. (1992) destacam trés fontes de incerteza na estimacgao de zy pelo perfil de
velocidade dos ventos. Sao elas : problemas nos equipamentos, uso das equacoes de
perfil de velocidade em condigoes fora daquelas assumidas pela equacao e mau uso
dos procedimentos estatisticos para derivar zg. Paul-Limoges et al. (2013) destacam
ainda que a obtencao de 2, por perfil de vento é cara, especifica para cada local e
limitada a area onde as medidas foram coletadas, o que ndo permite a determinacao

desse parametro em grandes escalas.

Em func¢ao das desvantagens acima citadas, a rugosidade fisica do terreno tem sido
estudada, de forma a relaciona-la com a rugosidade aerodindmica. O chamado com-

primento de rugosidade efetiva zg_g é detalhado na préxima sessao.
7.2.2 Comprimento de Rugosidade Efetiva

Conforme destacado anteriormente, duas abordagens sao encontradas na literatura
para afericdo do comprimento de rugosidade efetiva. Uma é baseada em estudos fei-
tos in-locu, onde a rugosidade da regiao é determinada visualmente. Para tanto, sao
tragados raios no entorno do equipamento anemométrico, com area bastante redu-
zida. Exemplo dessa metodologia pode ser acompanhada em Lancaster (2004), onde
a rugosidade da superficie foi estimada medindo comprimento, largura e altura do
alvo desejado (rochas), num raio de 30 metros da torre anemométrica. A velocidade
e direcao do vento foram coletadas na alturas 0.25, 0.5, 1, 2, e 4m. E nitido que
essa metodologia proverd informacoes mais precisas, porém muito locais e de dificil

expansao.

A segunda abordagem calcula a rugosidade fisica do terreno a partir de modelos
digitais de elevagao obtidos por sensoriamento remoto. Neste caso, os produtos mais
utilizados sao baseados no escaneamento a laser da topografia da regiao, tanto os ae-
rotransportados (LIDAR) (BROWN; HUGENHOLTZ, 2012; PAUL-LIMOGES et al., 2013;
TIAN et al., 2011), quanto os terrestres (TLS) (HUGENHOLTZ et al., 2013; NIELD et
al., 2013).

Uma breve, mas interessante comparacao entre as abordagens é feita por Hugenholtz
et al. (2013).
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Com objetivo de auxiliar a estimacao do zg_g por meio da rugosidade da superficie
sem derivar as informacoes do MDE, Wiernga (1993) compilou o trabalho de diver-
sos autores em uma tabela de referéncia. Da mesma forma, Manwell et al. (2002),
também propuseram uma relagdo entre o tipo do terreno e o parametro zy, cha-
mada, nesses casos, de rugosidade tipica. No entanto, o tipo do terreno é definido,
na verdade, pelo uso da terra no local, conforme exemplificado nas tabelas 7.1 e 7.2.
Neste caso, uma pratica muito comum entre os autores ¢é a avaliacao do uso da terra
da regiao via imagens de sensoriamento remoto e a posterior classificacao do grau

de rugosidade utilizando as tabelas.

Tabela 7.1 - Valores aproximados de comprimento de rugosidade da superficie para varios
tipos de terreno. FONTE : Adaptado de (MANWELL et al., 2002)

Descrigao do Terreno 2o (mm)
Terreno muito liso, gelo, lama 0.01
Mar aberto em condic¢oes de calmaria 0.20
Mar agitado 0.50
Neve 3
Gramado 8
Pasto Rugoso 10
Campo de pousio 30
Plantagoes 20
Poucas arvores 100
Muitas arvores, poucas construgoes 250
Florestas 500
Subtrbios 1.500
Centros de cidades com construgoes altas 3.000

Quatro pontos sao merecedores de destaque na ado¢ao dessa metodologia: O pri-
meiro ponto é que a classificacao da regiao em um terreno descrito nas tabelas de
referéncia é, por vezes, subjetiva ao especialista (BARTHELMIE et al., 1993; SILVA,
2013). Além disso, muitas vezes o terreno analisado nao possui apenas um uso da
terra e, nesse caso, os autores sugerem que se faca uma média entre as rugosidades
tipicas encontradas no local. Barthelmie et al. (1993) ressaltam ainda que existe
uma questao a respeito do peso que deve ser dado a rugosidade que estd proxima a

torre anemométrica, e a rugosidade que esta distante.

O segundo ponto é que nem sempre o uso da terra do local estudado se enquadra
em algum uso descrito nas tabelas. Silva (2013) cita, por exemplo, a necessidade do

estudo e inclusdo dos biomas brasileiros em tais tabelas de referéncia.
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Tabela 7.2 - Comprimento de rugosidade de tipos de superficies homogéneas (zp). FONTE
: Adaptado de (WIERNGA, 1993)

Descrigao do Terreno zp (m)
Mar, areia solta e neve ~ 0.0002
Concreto, deserto, mar calmo | 0.0002 - 0.0005
Neve 0.0001 - 0.0007
Gelo aspero 0.001 - 0.012
Campo de pousio 0.001 - 0.004
Grama baixa e musgo 0.008 - 0.03
Grama alta e arbustos 0.02 - 0.06
Plantagoes baixas 0.04 - 0.09
Plantagoes altas (graos) 0.12 - 0.18
Cerrado 0.35 - 0.45
Floresta de pinheiros 0.8-1.6
Floresta tropical 1.7-23
Subtrbios 0.4-0.7
Centro de cidades 0.7-1.5

O terceiro ponto é que mesmo quando a area analisada se enquadra em algum uso
descrito nas tabelas, a generalizagao do tipo de uso pode ser um problema, conforme
relatam Hasager et al. (2017). Os autores afirmam que em dreas de florestas a estru-
tura da floresta depende, dentre outras variaveis, da altura e densidade das arvores,
da existéncia ou nao de clardes e dos tipos de folhas, e que o método de designar
uma rugosidade tipica para o uso da terra 'floresta’ nem sempre é suficiente. Ou-
tro exemplo é dado por Andreas (2011), que pressupunha que superficies de oceano
congeladas pudessem ser modeladas com os mesmos parametros, mas descobriu que
valores diferentes de z, sdo necessarios para os oceanos congelados no Artico e na

Antértica.

O quarto ponto é o que mais tem relacdo com o estudo dessa tese e esta relacionado
ao fato de as rugosidades tipicas estarem associadas a um uso da terra, desconsi-
derando o relevo da regiao, isto é, elas valem para regides planas onde, de fato, o
uso da terra influencia bastante o regime dos ventos. No entanto, conforme ressal-
tam Mann et al. (2017), modelar o fluxo do vento em uma superficie caracterizada
por topografia complexa e vegetacao alta continua sendo um grande desafio para os

modelos existentes dentro da comunidade de energia edlica.

No Brasil, especialmente no Sul de Minas Gerais, onde novos parques edlicos tem

sido sugeridos, o relevo em si é mais importante que o uso da terra, e as tabelas
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de rugosidade aerodindmica tipicas sugeridas por Manwell et al. (2002) e Wiernga

(1993) nao se adequam satisfatoriamente aos modelos de vento.

Neste caso, a alternativa sao os estudos de rugosidade via MDE. As principais refe-
réncias da literatura sao (HUGENHOLTZ et al., 2013; NIELD et al., 2013; PAUL-LIMOGES
et al., 2013; SMITH et al., 2016; TIAN et al., 2011). Paul-Limoges et al. (2013) também

fazem uma boa revisao de trabalhos relacionados.

Nield et al. (2013) fazem uma revisdo das metodologias disponiveis para calcular
o parametro de rugosidade efetivo, incluindo modelos 1D, 2D e 3D, baseados em
estatisticas simples, andlise de Fourier ou Wavelets. Os autores calcularam zy_4 a
partir da lei logaritmica e zo_g a partir de diferentes métricas geométricas (1D, 2D
e 3D), em 20 estagoes diferentes, tendo como fonte de dados um MDE TLS com
resolucao espacial de 0.01m. Eles concluiram que com um modelo de alta resolugao
qualquer métrica é capaz de aferir zy_g, e que, nesses casos, a escolha de um modelo

depende do padrao de variabilidade da superficie.

Paul-Limoges et al. (2013) estudaram o comprimento de rugosidade efetiva em uma
area de floresta, antes e depois do corte das arvores. O MDE LiDAR utilizado por
eles tinha 0.15m de resolucao espacial e para calcular zy_g foi utilizada a equagao de
altura da rugosidade. O zy_4 foi obtido pela equacao logaritmica. Os autores conta-
vam apenas com uma medida de velocidade do vento, obtida por um anemdémetro
ultrassonico colocado a 4.5 metros acima da superficie. Os autores obtiveram alta

correlacao entre zp_4 € zo_g.

Em trabalho parecido aos anteriores, mas em menor escala Hugenholtz et al. (2013)
estimaram a rugosidade efetiva de sete diferentes areas nao vegetada, mas com di-
ferentes rugosidades, utilizando escaneamento a laser (TLS) e os métodos de altura
média e altura quadratica média da raiz (root-mean square height - RMSH). A rugo-
sidade aerodindmica foi obtida pelo método grafico de Bauer et al. (1992), a partir de
medicoes feitas por anemometros colocados a 0.35, 0.50, 1, 2 e 3 metros de altitude

em relacao ao solo. Os autores encontram alta correlacao entre zg_4 € zg_g.

Outros trabalhos utilizando MDE TLS e LiDAR para estimar zy,_g podem ser vistos
em (SMITH et al., 2016; TIAN et al., 2011).

Pela descricao dos trabalhos acima, é possivel perceber que as regides estudadas
sao relativamente pequenas e que a resolucao dos MDEs utilizados é da ordem de

centimetros. Os métodos geométricos de obtencao de zy_g sao baseados na diferenca
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de altitudes presentes nos MDEs. A préxima sessao apresenta o uso do DFA-2D em

modelos MDEs globais, cuja resolucao espacial ¢ de 30 metros.

7.3 Comprimento de Rugosidade Efetiva por meio do DFA-2D em
MDEs globais

Nessa segao os resultados do processamento dos MDEs globais (SRTM e ASTER-
GDEM) pelo DFA-2D sao apresentados e comparados com a rugosidade aerodina-

mica obtida pelo perfil dos ventos.

A rugosidade aeorodinamica foi obtida pelo método gréfico de Bauer et al. (1992),
combinada com algumas restri¢des que ja descartam o perfil em alguns casos e evita
a computacao desnecessaria do ajuste. Sendo assim, o perfil de vento foi considerado

apto nas seguintes condigoes:

e A maior intensidade do vento nao pode ser aquela obtida no anemdmetro
de menor altura da estagao. Essa restri¢ao foi adaptada do cédigo de Jager
e Andreas (1996). Fica claro que se a maior velocidade for a do anemometro

mais baixo, o perfil ndo é logaritmico.

e A intensidade do vento na menor altitude da estacdo nao deve ser menor
que 3m/s. Essa restri¢ao foi adaptada do trabalho de Lancaster (2004). O
autor explica que na auséncia de medidas de temperatura, essa restricao

diminui potencial erros introduzidos pela instabilidade termal.

e O erro méximo no fit obtido por minimos quadrados (r?) entre velocidade
do vento x log(Altura) deve ser de 5% (BAUER et al., 1992).

A computacao do comprimento de rugosidade aerodinamico foi realizada em Python.
Para tal, todos os dados que ainda nao eram, foram convertidos para médias de 10

minutos. O método de Bauer foi aplicado sobre essas médias.

Posteriormente, os dados foram agrupados por quadrantes com base na direcao pre-
dominante do vento medido no anemometro de menor altura. Os quadrantes conside-
rados foram: Quadrante 1 : entre 0 e 90 °; Quadrante 2 : entre 90 e 180 °; Quadrante
3 : entre 180 e 270°; Quadrante 4 : entre 270 e 360°. A rugosidade aerodinamica
do quadrante foi considerada como a média de todos os perfis pertencentes aquele

quadrante.
A rugosidade aerodinamica foi utilizada nas analises comparativas e qualitativas
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com a rugosidade efetiva computada pelo DFA-2D sobre os modelos SRTM e AS-
TER/GDEM.

Para cada drea de estudo, as cenas SRTM e ASTER/GDEM correspondentes foram
obtidas no catdlogo Earth Explorer.

Os MDEs foram recortados em matrizes quadradas de dimensoes 256 x 256 pixels, de
forma que a torre anemométrica da regiao de interesse ficasse no centro da imagem.

Para o tratamento dos dados geograficos no Python, utilizou-se a biblioteca GDAL?Z.

Diferentes analises foram realizadas, incluindo a subdivisao da imagem em 16 qua-
drantes com dimensoes 64 x 64 pixels e a andlise concéntrica a partir da torre.
No entanto, os melhores resultados foram obtidos com os quadrantes de 128 x 128

pixels. Os demais resultados foram descartados.

O DFA-2D foi aplicado a cada quadrante. Como o parametro « tem significado
oposto ao da rugosidade aerodinamica, ou seja, quanto menor o valor de «, maior a
rugosidade, o pardmetro zo_g de rugosidade efetiva foi calculado conforme equacao
7.2.

1
_p = — 7.2
20—E o ( )

Posteriormente, os quadrantes foram classificados em uma escala de maior para me-
nor rugosidade, seguindo os valores de zy_4 e zp_g. Os resultados foram comparados
e analises foram feitas considerando outras informagoes, tais como a rosa dos ventos

e imagem historica da regiao.
Os resultados sao apresentados a seguir, separadamente por area de estudo.
7.3.1 Area de Estudo NREL

A area de estudo do National Renewable Energy Laboratory - NREL compreende
a regiao da torre do Centro Nacional de Tecnologia do Vento (National Wind Te-
chnology Center - NWTC), situado no estado do Colorado nos Estados Unidos da
América, no sopé das Montanhas Rochosas. A torre que coleta os dados de vento
esta localizada nas coordenadas 39° 547 38.34”N e 105° 14’ 5.28”0, numa altitude
de 1855m (figura 7.3). Os dados de intensidade e dire¢ao do vento sao da torre M2,

que possui 135 metros de altura e coleta dados de vento a 2, 5, 10, 20, 50 e 80 metros.

2https://pypi.python.org/pypi/ GDAL
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Foram obtidos dados de 2010 a 2016. A area foi escolhida porque os dados de vento

disponibilizados sdo extremamente confiaveis e com uma série bastante longa. Além

disso, a regiao é plana, com pouca cobertura vegetal e com pouca presenca de corpos

d’agua.
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Figura 7.3 - Localizacao espacial da Torre M2 do NREL.

A figura 7.4 mostra os MDEs ASTER/GDEM (7.4a) e SRTM (7.4b) da regiao do
NREL e as indica¢oes dos quadrantes. Cada quadrante tem 128 x 128 pixels, que

na regiao corresponde a cerca de 3km por 4km (12km?). A 4rea total é de 48.14km?.
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Figura 7.4 - Representagdo dos quadrantes processados com os MDEs a)GDEM; b)SRTM

para regido do NREL.
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A tabela 7.3 apresenta o comparativo do valor de « para os quatro quadrantes da
reigao. Todos os quadrantes, em ambos MDEs, foram classificados como fBm, pois

apresentam « entre 2 e 3.

Tabela 7.3 - Valores numéricos de rugosidade efetiva para os quatro quadrantes do NREL,
utilizando os MDEs ASTER/GDEM e SRTM.

Quadrantes
1 2 3 4
20— GDEM | 0.3968 | 0.4203 | 0.3883 | 0.3748
20—g_SRTM | 0.3783 | 0.4062 | 0.3803 | 0.3726

Numa escala de rugosidade da maior para a menor, a classificagaio do GDEM é dada
pela seguinte ordem de quadrantes : Q2 > Q1 > Q3 > Q4. J4 o SRTM classificou
da seguinte forma : Q2 > Q3 > Q1 > Q4.

De forma geral, o SRTM detectou que os quadrantes 1, 3 e 4 possuem rugosida-
des parecidas (préximas de 2.6), enquanto o quadrante 2 possui rugosidade mais
acentuada que os demais (a =~ 2.46). O GDEM classificou os quadrantes 1 e 3 com

caracteristicas mais similares, o quadrante 4 o mais suave e 0 2 0 mais rugoso.

Verifica-se que ambos MDEs acusaram o quadrante 4 como o de rugosidade mais
suave e o quadrante 2 como o de maior rugosidade. Houve discordancia a respeito
do quadrante 1. O GDEM o classificou com rugosidade superior a classificacao do
SRTM. Na figura 7.4b, é possivel verificar que o quadrante 1 do SRTM apresenta
uma mancha no canto superior direito que refere-se a um corpo d’agua que realmente
existe no local. Tal corpo d’agua nao ¢ visivel no GDEM e pode ter influenciado o

DFA-2D com SRTM em classificar o quadrante 1 com rugosidade inferior ao do
DFA-2D com ASTER/GDEM.

Observando a imagem histérica da regiao do NREL (figura 7.5a), no ano de 2002,
que é préoxima do ano de obtencao dos dados do SRTM e no intervalo de coleta do
GDEM, verifica-se que o quadrante 2 apresenta elementos de rugosidades explicitos.
Ha areas construidas e também uma grande area de mineragao, com montes de areia
e corpos d agua oriundos dessa atividade. O quadrante 1 se destaca pela presenca
de corpos d“agua. Os quadrantes 3 e 4 s@o mais similares, a ndo ser pela presenca
de uma vegetacgao esparsa no quadrante 4. Esses quadrantes sao os que apresentam

maior variabilidade de altitude.
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Os dados de vento coletados na regiao eram a cada minuto. Como forma de padro-
nizar os dados em todas as estagoes estudadas, o conjunto do NREL foi modificado
para uma média de 10 minutos, compondo uma série temporal de 341.717 amostras.
A figura 7.5b mostra a rosa dos ventos da regiao, obtida entre os anos de 2010 e
2016, para a altura de 2m (média de 10 minutos). A dire¢ao preferencial do vento

na regiao vem dos quadrantes 3 (SO) e 4 (NO).

A tabela 7.4 mostra os valores quantitativos da amostragem de perfis de vento em

cada quadrante e suas respectivas porcentagens.
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Figura 7.5 - a) Imagem de satélite da regiao de estudo NREL, do ano de 2002. FONTE :
Google Earth; b) Rosa dos ventos da regido entre os anos 2010 e 2016, medidos
a 2 metros.

Tabela 7.4 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na regiao
do NREL, medidas a 2 metros.

Quadrantes
i 5 3 1 Total
Quantidade de | 36.704 79.250 119.064 | 106.699 | 341.717
Amostras (10.74%) | (23.19%) | (34.84%) | (31.22%) | (100%)

Ao aplicar o algoritmo de calculo da rugosidade aerodindmica (zo_4), aproximada-
mente 23% das amostras de vento foram consideradas aptas (78.567). A figura 7.6
mostra o perfil caracteristico do vento na regiao do NREL. Os pontos no grafico
sao as médias de velocidade considerando apenas os perfis aptos nas distintas altu-

ras. Em 7.6a apresenta-se o grafico de velocidade x altura. Em 7.6b velocidade x
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log(altura), cuja forma linear confirma o ajuste logaritmico dos perfis.

NREL
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Figura 7.6 - Representacido do perfil vertical da velocidade média do vento na regido do
NREL. Em a) Velocidade x Altura. Em b) Velocidade x Log(Altura)

A tabela 7.5 apresenta os valores de zg_4 estimados a partir do perfil do vento na
regido. Os valores sao as médias obtidas para cada quadrante. Para complementar a
analise, sdo apresentados também a quantidade de amostras em cada quadrante, o
desvio padrao de zy_4 e a porcentagem de amostras em relagao ao total apresentado
na tabela 7.4. Os quadrantes 3 e 4 apresentaram a maior parte dos perfis aptos. Os

quadrantes 1 e 2 foram os mais turbulentos, com menor quantidade de perfis aptos.

Comparando as tabelas 7.4 e 7.5, verifica-se que o quadrante quatro foi aquele com
maior quantidade de perfis que seguem a lei logaritmica (= 44%). O quadrante 2 foi
o que teve menor quantidade de perfis aptos (=~ 6%) e os demais ndo passaram de
20% a quantidade de perfis aptos. Esses valores revelam que mesmo em regices que
atendem a todo o arcabouco teoérico do perfil logaritmico, como no NREL, com relevo
plano e cobertura da terra uniforme, é pequena a percentagem de tempo no qual o
regime do vento é considerado logaritmico. Com isso, a obten¢ao do comprimento de
rugosidade aerodinamico pelo perfil de vento ¢é limitada, o que reforca a necessidade
de investigagoes de técnicas que visem parametrizar o comprimento de rugosidade,

a partir de atributos do terreno.

Neste trabalho zy_4 serd dado em metros. Quanto mais alto o valor da rugosidade
aerodinamica, maior a rugosidade da superficie deveria ser. Nesse caso, ordenando
da maior para a menor rugosidade, obtém-se a seguinte ordem dos quadrantes :
Q2 > Q1 > 3 > Q4. Ou seja, os quadrantes 3 e 4, que sao de dire¢do predominante
do vento, sao de fato os menos rugosos. Enquanto os quadrantes 1 e 2 foram os mais

rugosos, sendo o 2 o mais rugoso. Essa é a mesma classificacao de rugosidade efetiva
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Tabela 7.5 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodindmica (zp—4) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas, para a regiao

do NREL.
Quadrantes
1 2 3 4
20— 4(m) 0.0320 | 0.0455 | 0.0286 | 0.0193
Quantidade de Amostras | 760 | 964 | 21,964 | 46.879
Logaritmicas
Desvio Padrao 0.0516 | 0.0683 | 0.0467 | 0.0370
7 em relagao ao total |y, gror |6 o6or | 18 450, | 43.94%
de amostras do quadrante

inferida pelo DFA-2D, com o MDE ASTER/GDEM. Esse resultado mostra que a

suavizacao do quadrante 1 pelo SRTM pode impactar no valor da rugosidade efetiva.

A figura 7.7 mostra a distribuicdo de zy_4 nos quadrantes. A figura corrobora os
resultados da tabela 7.5. Os quadrantes 3 e 4 apresentam maior quantidade de perfis,
com menor zp_4. J4 os quadrantes 1 e 2 apresentam poucas amostras e com maiores

intensidades de zp_ 4.
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Figura 7.7 - Comprimento de Rugosidade Aerodindmica na regiao do NREL, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

A tabela 7.6 mostra a matriz de correlagao entre os valores de «, aferidos dos MDEs

GDEM e SRTM como z,_g ¢ a rugosidade aerodindmica (z9_4), calculada a partir
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do perfil de vento. A correlacao entre zg_4 e zo_g € maior com o MDE GDEM do
que com o SRTM.

Sendo assim, para a regiao NREL, a configuragao que melhor ajustou o comprimento
de rugosidade efetiva zo_g as informacoes de vento foi o a aferido com o MDE
ASTER/GDEM.

Tabela 7.6 - Matriz de Correlagdo entre as aferi¢coes da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodindmica para a regidao do NREL.

ZO,E‘_GDEM ZO,E_SRTM ‘
z-_ SRTM | 0.935769
Z0-4 0.998208 0.947317 |

As préoximas trés areas de estudo sdo no Brasil, sendo uma em Minas Gerais (Guapé)
e duas no Ceard (Camocim e Paracuru) (figura 7.8). Nessas regioes os quadrantes
de 128 x 128 pixels cobrem uma area aproximada de 14km?. A &rea total é de

59.20km?.
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Figura 7.8 - Localizagao das areas de Guapé, Camocim e Paracuru.
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7.3.2 Area de Estudo de Guapé

A area de estudo de Guapé (figura 7.9) estd localizada no reservatério da Usina
Hidrelétrica de Furnas, proximo a cidade de Guapé, Minas Gerais. Os dados de
intensidade e direcao do vento sao provenientes de uma torre de 42m instalada na
coordenada 20°44’26.07”S; 45° 57’ 27.03”0; as medidas foram realizadas a 3, 20 e

40 metros de altura entre os meses de Maio e Agosto de 2014.
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Figura 7.9 - Localizacdo espacial da torre de Guapé/MG.

Os MDEs utilizados sdo apresentados na figura 7.10. E perceptivel que todos os

quadrantes apresentam elevado percentual de cobertura de dgua.

Os resultados do DFA-2D no processamento dos MDEs para regiao de Guapé sao
apresentados na tabela 5. Verifica-se que todos os quadrantes tiveram valores entre
2 e 3, sendo classificados fBm. A escala de rugosidade obtida com o DFA-2D para
ambos MDEs foi idéntica, apesar de os mesmos apresentarem valores numericamente

diferentes : Q1 > Q)3 > ()2 > (Y4, sendo Q1 o mais rugoso e Q4 o menos rugoso.

E interessante notar que mesmo tendo suas dreas bastante ocupadas com agua, os
valores de a obtidos nos quadrantes 1 e 3 sdo baixos, especialmente com os dados do
GDEM, indicando alta rugosidade. Esses quadrantes apresentam alta quantidade
de recortes, ou seja, bordas da represa. Essa intersecao entre terra e agua leva,
consequentemente, a altas diferencas nas cotas de altitude, dando a esses quadrantes

um comportamento anti-persistente.
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Figura 7.10 - Representagao dos quadrantes processados com os MDEs a) ASTER /GDEM;
b)SRTM para regiao de Guapé/MG

Tabela 7.7 - Valores numéricos de rugosidade efetiva para os quatro quadrantes de Guapé,
utilizando os MDEs GDEM e SRTM.

Quadrantes
1 2 3 4
2o—g_ GDEM | 0.4234 | 0.4000 | 0.4213 | 0.3839
20—g_ SRTM | 0.4099 | 0.3829 | 0.3984 | 0.3788

De forma geral, percebe-se que os valores de zy_ g obtidos com o GDEM sao maiores
do que os do SRTM, o que indica maior rugosidade. As areas de terra nos quadrantes
2 e 3 sdo quase em sua completude cobertos por plantagoes de café. O GDEM parece,
portanto, ser mais afetado pelo dossel da cultura do que o SRTM. De fato, o radar
tem maior capacidade de penetrar a cultura além do dossel, quando comparado
com o sensor passivo. No entanto, considerando uma aplicacao de energia edlica
e, especialmente, o operador de rugosidade aerodinamica, evidenciar a presenca de
dosséis configura uma informagao importante no processo de extrapolagao do perfil

de vento.

Os dados de vento coletados na regiao eram a cada minuto e foram transformados
em uma média de 10 minutos, compondo uma série temporal de 6.193 amostras.
A tabela 7.8 mostra os valores quantitativos da amostragem de perfis de vento em

cada quadrante e suas respectivas porcentagens.

A figura 7.11 apresenta a imagem da regiao no ano de 2002 (7.11a) e a rosa dos ventos
(7.11b) medidos a 3 metros. As direcoes predominantes do vento na regiao sao NE

(Q1) e NO (Q4). Fernandes (2015) destaca que nesses quadrantes existe uma grande
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Tabela 7.8 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na regiao

de Guapé, medidos a 3 metros.

Quadrantes
1 5 3 1 Total
Quantidade de | 3.046 885 1.329 933 6.193
Amostras (49.18%) | (14.29%) | (21.46%) | (15.07%) | (100%)

pista para atuagao do vento (fetch) que propicia o escoamento do mesmo e que a
ilha presente no quadrante 4 diminui esse fetch em comparacao com o quadrante 1

e altera o regime de ventos na regiao.

NW 213 \ME
160 J= P

JgTorre Gu apé

sw H SE

s
- (00:20] [40:60[ W [3.0:inf
N (20:40] EEE [60:80[

Figura 7.11 - a) Imagem de satélite da regiao de estudo de Guapé, do ano de 2002. FONTE
: Google Earth; b) Rosa dos ventos da regiao entre os meses de Maio e Agosto
de 2014, medidos a 3m.

Ao aplicar o algoritmo de célculo da rugosidade aerodindmica (zo_4), aproximada-
mente 9.56% das amostras de vento foram consideradas aptas (592). A figura 7.12

mostra o perfil caracteristico do vento na regiao de Guapé.

Em estudo anterior feito na regiao com o mesmo conjunto de dados de vento utilizado
neste trabalho, Fernandes (2015) e Reis (2016) verificaram que os ventos na regiao
sao bastante instaveis e, nesse caso, os perfis sao considerados inaptos pelo algoritmo

utilizado para o calculo de z,, 0 que pode explicar a baixa taxa de perfis aptos.

A tabela 7.9 apresenta os valores de zy_4 estimados a partir do perfil de vento
regiao, assim como a quantidade de amostras em cada quadrante, o desvio padrao

e a porcentagem de amostras em relacao ao total apresentado na tabela 7.8.

Ordenando da maior para a menor rugosidade, tém-se a seguinte escala de zp_4 :
Q1 > Q2 > Q3 > Q4. Comparando com os valores obtidos pelo DFA-2D, verifica-se
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Figura 7.12 - Representagao do perfil vertical da velocidade média do vento na regido de
Guapé. Em a) Velocidade x Altura. Em b) Velocidade x Log(Altura).

Tabela 7.9 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodindmica (z9—4) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas, para a regiao

de Guapé.
Quadrantes
1 2 3 4
20— (m) 0.0323 | 0.0101 | 0.0019 | 0.0010
Quantldade'de Amostras 559 5 9 9%
Logaritmicas
Desvio Padrao 0.0479 | 0.0081 | 0.0048 | 0.0014
70 em relagao ao total 1y 1oo | sor | 689z | 2.70%
de amostras do quadrante

que ambos MDEs classificaram Q1 como o mais rugoso e Q4 como o menos rugoso,
assim como zg_4. No entanto, houve discordancia na classificacdo dos quadrantes
dois e trés. O DFA-2D classificou o quadrante trés mais rugoso que o dois, enquanto
20— classificou o dois como sendo mais rugoso que o trés. Essa inversao pelo DFA-
2D pode ser explicada pelo motivo ja anteriormente citado, de que quanto maior
a intersecdo terra/dgua, mais anti-persistente serd o sinal para o DFA-2D, ou seja,

com maior rugosidade.

A figura 7.13 mostra a distribuicdo de zy_4 nos quadrantes. A baixa amostragem
nos quadrantes 2 e 3, apresentada na tabela 7.9 é percebida na figura. Verifica-se
também que a rugosidade aerodinamica no local é bem baixa, variando quase em

sua totalidade de amostras entre 0 e 0.1.

A tabela 7.10 mostra a matriz de correlacao entre os valores de zy_g, aferidos dos
MDEs GDEM e SRTM e a rugosidade aerodindmica (zp_4), calculada a partir do
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Figura 7.13 - Comprimento de Rugosidade Aerodindmica na regidao de Guapé, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

perfil de vento. A forca da correlagao desses operadores com o MDE GDEM ¢é maior

que a do SRTM, com valor proximo de 73%.

Tabela 7.10 - Matriz de Correlacdo entre as aferi¢oes da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinamica para a regido de Guapé.

ZO,E_GDEM ZO,E_SRTM ‘
z0-r_ SRTM 0.9343
Z0-A 0.5546 0.7283 |

As outras duas areas estao localizadas no Nordeste do Brasil, no Estado do Ceara,
nos municipios de Camocim e Paracuru (figura 7.8). A instalagao dessas duas torres
anemomeétricas teve como objetivo estudos de viabilidade técnica e econdémica, por
parte da Secretaria de Infraestrutura do Estado do Ceara, visando a instalagao de
turbinas edlicas nas regioes. As torres coletam dados de intensidade do vento em
trés diferentes alturas, 20.6m, 40.2m e 60.4m e da dire¢do do vento nas alturas de
40.2m e 60m. Os dados foram coletados entre 2004 e 2006.

Os pontos foram considerados adequados e representativos para os estudos edlicos
nos locais pela secretaria de infraestrutura do Ceara. As informagdes anemométricas

e as descrigoes dos equipamentos e instalacao das torres sao disponibilizadas pela
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Secretaria de Infraestrutura do Estado do Ceard?® . Uma anélise dos dados de vento

dessa regido foi feita por Camelo et al. (2010).
7.3.3 Area de Estudo Camocim

A torre de Camocim esta localizada nas coordenadas geograficas 02°51'56.7”S e
40°53’09.20”0. O ponto possui cota de nivel aproximada de 10 metros. A figura
7.14 apresenta os MDEs da area de Camocim, e a tabela 7.11 os resultados do DFA-
2D aplicado aos respectivos MDEs. Nessa area de estudo, os resultados obtidos com
o MDE SRTM foram diferentes dos obtidos com o ASTER GDEM.

No SRTM, os quadrantes 1 e 4 ndo retornaram valores numéricos para «. Isso acon-
tece porque tais quadrantes sdo cobertos majoritariamente por agua e apresenta
todas as cotas de altitude idénticas. Nesses casos, a funcao global é zero e o loga-
ritmo de zero nao existe. No entanto, a interpretagao fisica desse resultado é que a
regiao ¢é estaciondria, constante e muito lisa. Os quadrantes 2 e 3 foram classificados
como fBm, anti-persistentes, sendo Q3 mais rugoso que Q2.

100m 100m

Figura 7.14 - Representagao dos quadrantes processados com os MDEs a) ASTER/GDEM,;
b)SRTM para a regiao de Camocim/CE.

Tabela 7.11 - Valores numéricos de rugosidade efetiva para os quatro quadrantes de Ca-
mocim, utilizando o MDE GDEM e SRTM.

Quadrantes
1 2 3 4
ZO_EiGDEM 0.4657 - - -
zo—g_ SRTM nan | 2.4055 | 2.2396 | nan

3http://www.seinfra.ce.gov.br/index.php/downloads/category/6-energia
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No MDE GDEM, com excecao do quadrante 1, todos os demais foram classificados
como ruido pelo DFA-2D, isto é, o « apresentou valores entre 1 e 2, o que indica
que a imagem nao é auto-similar. Algo importante de ser citado aqui é que para os
quadrantes que possuem grande parte de sua area ocupada por dgua, os resultados
de ruido podem ser oriundos do fato de o DFA nao ser uma técnica que deva ser
aplicada em séries estacionarias. Nesses casos, a parte estacionaria da imagem pode

estar enviesando o valor de «.

O fato do DFA-2D ter retornado valores de « fora da faixa contemplada por modelos
fBm e fGn com o MDE ASTER/GDEM néao permite a derivacdo do expoente de
Hurst e, consequentemente, a nocao de persisténcia que infere a rugosidade. Sendo
assim, para a area de Camocim, apenas os valores obtidos com o SRTM serao com-
parados com a rugosidade aerodindmica. A classificacao da rugosidade efetiva pelo
DFA-2D com o SRTM é a seguinte : @3 > Q2 > [Q1,Q4], sendo Q3 o quadrante
mais rugoso. Como Q1 e Q4 retornaram not a number (nan), pode-se considerar o

maximo de auto-correlagao positiva, correspondente a a ~ 3.

Em uma inspegao visual e comparando a imagem da regiao no ano de 2002 (figura
7.15a), o MDE do SRTM parece ser mais fiel a realidade da regiao. O rio que corta o
quadrante 2 ¢ imperceptivel no MDE do GDEM. Por outro lado, o GDEM destaca
pequenas ilhas e uma area de intersecao maior com o mar e mais recortada que o

SRTM.

Em Camocim, a dire¢ao preferencial do vento na regiao ¢ a leste (E) e Sudeste (SE),
incluidas nos quadrantes Q1 e Q2 (figura 7.15b). A tabela 7.12 apresenta os valores
quantitativos e respectivos percentuais de amostras por quadrante. A maioria das
amostras encontra-se nos quadrantes 1 e 2, que é a regiao de predominancia do
vento. A andlise desses dados permite afirmar que nos quadrantes 3 e 4 ha pouca
incidéncia de vento. Especialmente no quadrante 4, praticamente nao ha registros

de vento para 20.6 metros.

Tabela 7.12 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na regiao
de Camocim, medidas a 20.6 metros.

Quadrantes
1 2 3 4
Quantidade de | 33.404 55.876 1.071 184 90.535
Amostras (36.90%) | (61.72%) | (1.18%) | (0.20%) | (100%)

Total

124



b)

NW P 182 NE

N (00:30 EEW [60:90]  EEW [120:150[
- (3060 1 [90:120[ WEE [15.0:inf

Figura 7.15 - : a) Imagem de satélite da regiao de Camocim, do ano de 2002. FONTE
: Google Earth; b) Rosa dos ventos da regido entre os anos 2004 e 2006,
medidos a 20.6m.

Do total de amostras de perfil de vento (90.535), 63.57% foram consideradas aptas
para o calculo da rugosidade aerodinamica. O perfil caracteristico do vento conside-

rado apto na regiao de Camocim pode ser visto na figura 7.16.

Camocim Camocim
T T T

Altura-m
=1
o

78 5 2z 54 %5 ) 3 92 ¥e 3 ¥, 7] %6 35 E 9.2
Velocidade Média do Vento (m/s) Velocidade Média do Vento (m/s)

Figura 7.16 - Representagao do perfil vertical da velocidade média do vento na regido de
Camocim. Em a) Velocidade x Altura. Em b) Velocidade x Log(Altura).

A tabela 7.13 apresenta os valores de rugosidade aerodinamica aferidos via perfil de
vento da regiao de Camocim. A classificacao de rugosidade dos quadrantes segue a

seguinte ordem, do mais rugoso para o menos rugoso : Q3 > Q4 > Q2 > Q1.

Ao contrério das regioes de estudo anteriores (NREL e Guapé), a regiao de Camocim
apresenta alta percentagem de perfis de vento logaritmico, com exce¢ao do quadrante

4. O fato do anemometro mais baixo estar localizado a 20.6 metros de altura pode
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Tabela 7.13 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodindmica (zp—4) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas na regiao
de Camocim.

Quadrantes
1 2 3 1

Zo_a (m) 0.0253 | 1.1192 | 3.4372 | 1.1479
Quantidade de Amostras | ¢ 506 | 3¢ 600 | 416 9

Logaritmicas

Desvio Padrao 0.3127 | 1.4873 | 3.0968 | 2.6827
% em relagao ao total | oo o g0 0e | 5984 | 489
de amostras do quadrante

ter influenciado esse alta taxa de perfis aptos. A baixa amostragem de perfis aptos
no quadrante quatro pode ser explicada pela turbuléncia causada pelo efeito rampa
(?7), presente na regiao. Outro motivo aparente é mudanga abrupta na condigao da
superficie (descontinuidade de rugosidade) (?7?), ou seja, o vento fluia sobre o mar e
encontra a faixa de areia e topografia do litoral. Essas duas caracteristicas citadas
(efeito rampa e descontinuidade de rugosidade) podem ser exploradas pela andlise
do perfil do relevo, apresentado na figura 7.17. O anemémetro mais baixo na regiao

de Camocim estd localizado a 20.6 m de altura.

Na figura 7.17a, o 'x’ amarelo corresponde ao local da torre anemométrica. A linha
vermelha corresponde ao segmento utilizado para analise do perfil apresentado na
figura 7.17b. A figura 7.17c mostra o subsegmento que tem inicio no mar e chega até
a posicao da torre. Verifica-se portanto, que o vento que sopra predominantemente
de sudeste na regiao ¢ favorecido pelo efeito rampa, uma vez que ha um desnivel de
aproximadamente 15 metros. Por outro lado, o vento que sopra do mar em direcao
a torre no quadrante 4, sofre com a mudanga brusca de superficie evidenciada na
figura 7.17c, e é também desfavorecido pelo efeito rampa, uma vez ha um aclive de

aproximadamente 4 metros.

O grafico da figura 7.18 apresenta a distribuicao polar da rugosidade aerodinamica
em Camocim, considerando a direcdo do anemometro mais préoximo da superficie
(20.6 m). Verifica-se que a rugosidade aerodindmica no quadrante 2 é superior a do
quadrante 1 e que devido a baixa amostragem nos quadrantes 3 e 4 7.13, 0os mesmos

nao aparecem no grafico.

A tabela 7.13 e a figura 7.18 sugerem que o comprimento de rugosidade aerodinamcia

no local é bastante alto, especialmente quando comparado ao das areas anteriores
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Figura 7.17 - Perfil do relevo para os quadrantes 2 e 4 na regido de Camocim.

(NREL e Guapé), que variavam entre 0 e 0.2. Em Camocim, z,_4 apresenta valores
maiores que 1 para os quadrantes 2, 3 e 4. Esse valor, seguindo a tabela de Wiernga
(1993), refere-se a areas florestadas e cidades. Ja na tabela de Manwell et al. (2002),
refere-se a subturbios e centros urbanos. De fato, o quadrante 2 poderia ser carac-
terizado como subiirbio, uma vez que apresenta areas urbanas e regioes de floresta.
Ja o quadrante 3, tem cerca de 50% de sua &rea coberto por vegetacao e o restante
por areia e agua. O quadrante 4 volta a ser o ponto de discrepancia, uma vez que é
coberto majoritariamente por agua e, portanto, deveria apresentar zo_4 préximo de

zero, de forma similiar ao quadrante 1.

Em comparagdo com os valores de zy_p aferidos pelo SRTM, houve concordancia
na classificacado de rugosidade dos quadrantes Q3 como mais rugoso, e Q1 como
um dos menos rugosos. Houve discordancia entre os quadrantes 2 e 4. A rugosidade

aerodindmica nesses quadrantes teve valores muito parecidos (zp_a =~ 1.1), o que
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Figura 7.18 - Comprimento de Rugosidade Aerodindmica na regido de Camocim, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

nao corrobora os resultados obtidos com o DFA-2D, nem com a inspecao visual
da imagem da regiao. O quadrante 2 é ocupado com mata, rio e area urbana. En-
quanto o quadrante 4 é quase que completamente ocupado pelo mar (figura 7.15a).
A explicagao dessa incompatibilidade de resultados é que, para essa regiao, zg_4 no
quadrante 4 sofre as interferéncias ja acima discutidas : efeito rampa e mudanca
abrupta de rugosidade, o que ird gerar uma turbuléncia no vento. Soma-se ainda o

fato de o anemodmetro mais baixo estar a uma altura de 20.6 metros.

A matriz de correlacao é apresentada na tabela 7.14. Optou-se por utilizar os va-
lores obtidos com o GDEM para avaliar se, mesmo nao sendo fBm ou fGn haveria
correlacdo com os valores de rugosidade aerodindamica. No entanto, verifica-se pela
tabela que a correlagao foi inferior ao valor obtido com o SRTM. Para o calculo da
correlacdo, os valores de not a number foram substituidos por 3. A correlacdo entre

204 € zg_g mostrou-se proxima de 0.8.

Tabela 7.14 - Matriz de Correlacdo entre as aferigdes da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodindmica para a regiao de Camocim.

ZO_E'_GDEM ZO_E_SRTM
20—A 0.5405 0.7831
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7.3.4 Area de Estudo Paracuru

A torre de Paracuru esta localizada nas coordenadas geograficas 03°24’42.4”S e
38°59°02.8”0O. O ponto possui cota de nivel aproximada de 20 metros. Os MDEs
utilizados na area de Paracuru sao apresentados na figura 7.19. O SRTM da regiao

apresenta falhas, nos quadrantes 3 e 4.

Figura 7.19 - Representagao dos quadrantes processados com os MDEs a)GDEM; b)SRTM
para a regiao de Paracuru/CE.

Os valores aferidos pelo DFA-2D sao apresentados na tabela 7.15. Apesar da grande
parte coberta com agua, em nenhum dos MDEs, a técnica apontou valores nao
numéricos. O quadrante 4 apresentou valor muito proximo de 2 para o MDE SRTM
e serd assim considerado. Em todos os casos, o valor de a corresponde ao modelo
fBm. Na escala de rugosidade, ndo houve total concordancia entre os valores obtidos
com os diferentes MDEs. Com o GDEM, a escala é dada por : 3 > Q2 > Q1 > Q4.
Q1 e Q4 apresentaram valores muito parecidos (zp_p =~ 0.41). Com o SRTM, o
DFA-2D retornou a seguinte escala de rugosidade : Q4 > Q3 > Q2 > @1, tendo Q3
e Q4 valores préximos a 0.5, indicando uma rugosidade muito alta. No entanto, no
SRTM, Q4 e Q1 apresentam rugosidades antagdnicas. Ou seja, Q1 é o mais suave
e Q4 o mais rugoso. Vale ressaltar que os quadrantes 3 e 4 do SRTM apresentam

falta de dados no modelo digital.

A figura 7.20 mostra a imagem histérica do local e a rosa dos ventos da regiao, com
ventos medidos o mais proximo da superficie. Em Paracuru, os ventos foram medidos
a 20.6, 40.2 e 60.4 metros de altura. O vento na regiao é predominantemente de Leste
(E), englobando os quadrantes 1 e 2 (figura 7.20b). A regiao apresenta algumas
dunas, principalmente no quadrante 3 e ndo é possivel perceber caracteristicas de

area urbana na regiao. Os valores quantitativos de amostras por quadrante sao
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Tabela 7.15 - Valores numéricos de rugosidade efetiva para os quatro quadrantes de Para-
curu, utilizando o MDE GDEM e SRTM.

Quadrantes
1 2 3 4
20—p_ GDEM | 0.4092 | 0.4793 | 0.4921 | 0.4087
20— SRTM | 0.4194 | 0.4569 | 0.4767 | 0.5000

apresentados na tabela 7.16.
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Figura 7.20 - a) Imagem de satélite da regido de Paracuru, do ano de 2002. FONTE :
Google Earth; b) Rosa dos ventos da regido entre os anos 2004 e 2006,
medidas a 20.6 metros.

Tabela 7.16 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na regiao
de Paracuru, medidas a 20.6 metros.

Quadrantes
1 5 3 1 Total

Quantidade de | 57.633 30.396 1.135 465 89.629
Amostras (64.30%) | (33.91%) | (1.27%) | (0.52%) | (100%)

Do total de amostras (89.629), 40.77% foram consideradas aptas para o calculo da
rugosidade aerodinamica. Desses, a maior parte encontra-se nos quadrantes 1 e 2
(aproximadamente 99% das amostras). A figura 7.21 apresenta o perfil caracteristico

do vento considerado apto na regiao de Paracuru.

Os valores de zy_4 obtidos na area sao apresentados na tabela 7.17, assim como a
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Figura 7.21 - Representagao do perfil vertical da velocidade média do vento na regido de
Paracuru. Em a) Velocidade x Altura. Em b) Velocidade x Log(Altura).

quantidade de amostras e o desvio padrao da média. Na escala de rugosidade, temos
C Q3 > Q2 > (4 > Q1. Os quadrantes 1 e 4 foram os menos rugosos e com valores
de zy_4 tipicos para regioes cobertas com agua. O valor de zy_4 para o quadrante
2 6, segundo Manwell et al. (2002) e Wiernga (1993) como cerrado, ou campo de
pousio, compativel com o local, que também apresenta parte de sua area coberta
com agua. Ja o quadrante 3 foi considerado o mais rugoso, com valor de zy_4 maior
que 1, que segundo as tabelas de referéncia é compativel com area de floresta de
pinos ou subtrbio. A regido, como ja mencionado, é formada por uma vegetagao,

tipo cerrado e algumas dunas.

Comparando os valores da tabela 7.17 com os da tabela 7.15, verifica-se que ha
concordancia com os resultados obtidos pelo DFA-2D com o GDEM, considerando

que a rugosidade dos quadrantes 1 e 4 foram muito parecidas.

Tabela 7.17 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodindmica (z9—4) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas na regiao
de Paracuru.

Quadrantes
1 2 3 4
20—4 (m) 0.0043 | 0.3618 | 1.1194 | 0.0793
Quantidade de Amostras | o) c70 | 15 663 | 161 43
Logaritmicas
Desvio Padrao 0.0758 | 0.7778 | 1.1999 | 0.2036
7 em relagao ao total | g0 oo | 5y 5o | 560 | g0y
de amostras do quadrante
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Na comparagdao com os valores obtidos pelo SRTM, observa-se que houve concor-
dancia sobre a rugosidade de Q3 ser maior que a de Q2, que é maior que a de Q1. A
discordancia veio na classificagdo do quadrante 4, considerado pelo zg_g do SRTM
como o mais rugoso. A razao pode ser aquela ja discutida anteriormente, que como
a regiao possui muita intersecao entre agua e terra, essas mudancas de cota de alti-
tude afetam o DFA-2D. Além disso, o grande espago ocupado com agua, cuja cota é

Unica, pode enviesar o resultado. A figura 7.22 mostra a distribui¢do polar de zo_ 4.

N-W e ~e. 430 N-E

sW SE

s
(0002 [04:06] WM [08:inf
m [02:04] EEE [06:08

Figura 7.22 - Comprimento de Rugosidade Aerodindmica na regido de Paracuru, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

A tabela 7.18 apresenta a matriz de correlagao entre as variaveis estudadas. A rugo-

sidade aerodindmica apresenta correlacao de 83% com a rugosidade efetiva aferida
pelo DFA-2D com o ASTER/GDEM.

Tabela 7.18 - Matriz de Correlacdo entre as aferi¢oes da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinamica para a regiao de Paracuru.

ZO,E‘_GDEM ZO,E_SRTM
20-p__SRTM 0.1734
20-A 0.8362 0.2654
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7.4 Andalise comparativa utilizando os descritores texturais de Haralick

Para fins de comparacao, os descritores texturais de Haralick (Apéndice A.1) foram
computados para os quadrantes em todas as areas. A tabela 7.19 apresenta os resul-
tados da matriz de correlagao entre os descritores texturais de Haralick e os valores
obtidos para zg_4 e zo_g com os MDEs que tiveram melhor performance junto ao
DFA-2D. E possivel perceber que ndo existe consenso a respeito de um descritor, ou
um conjunto deles que descreva adequadamente a rugosidade aerodinamica, nem a
rugosidade efetiva obtida com o DFA-2D.

Isto porque, nota-se na tabela 7.19 que para cada &area de estudo, um conjunto
diferente de descritores de Haralick apresentaram melhor correlagdo com os compri-

mentos de rugosidade efetiva e aerodindmica.

Além da computacao de um unico valor para todo o quadrante, diversas variagoes
de tamanho de janela e vizinhanca foram experimentadas. No entanto, a conclusao

foi idéntica em todos os casos.
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Vel

NREL - GDEM

Tabela 7.19 - Matriz de correlacio entre os valores obtidos com os descritores texturais de Haralick para as dreas estudadas, e os parametros de

rugosidade aerodindmica e efetiva, considerando o MDE de melhor perfomance com a anélise do DFA-2D. As células destacadas
indicam correlacao maior que 90%.

SMA Contraste \ Entropia | Variancia | Correlacao | Homogeneidade | Sum__Avg | Sum__Entropy | Sum__Variance | Diff_Variance | Diff _Entropy | IMC_1 | IMC_2 | z0_A
20-4 0.99967 0.503194  -0.982407 | -0.796653 -0.899193 -0.516575 0.848966 -0.968355 -0.799855 0.44461 -0.079803 0.525046 | -0.855327
zo—p | -0.997032 -0.548519  0.981861 0.76003 0.922049 0.565582 -0.832371 0.965329 0.763491 -0.490335 0.034085 -0.573106 | 0.883066 | -0.998277
Guape - GDEM
SMA Contraste | Entropia | Variancia | Correlacao | Homogeneidade | Sum__Avg | Sum__Entropy | Sum__Variance | Diff _Variance | Diff _Entropy | IMC_1 | IMC_2
‘ zo-p | 0.738605 -0.881343 | -0.512461 | 0.612901 0.856412 0.705729 -0.699584 -0.588693 0.619375 -0.886164 -0.867575 -0.998363 | 0.586442
[ IT
Guape - SRTM
SMA Contraste | Entropia | Variancia | Correlacao | Homogeneidade | Sum__Avg | Sum__Entropy | Sum_ Variance | Diff _Variance | Diff_Entropy | IMC_1 | IMC_2
[ z0-p | 0.148963 -0.850657 | 0.201162 | 0.224779 0.974272 0.217533 -0.011984 0.102335 0.235117 -0.815756 -0.307931 -0.684979 | 0.724804
‘ IT
Camocim - SRTM
SMA Contraste ‘ Entropia | Variancia | Correlacao | Homogeneidade | Sum__Avg | Sum_ Entropy | Sum__Variance | Diff _Variance | Diff Entropy | IMC_1 | IMC_2 | z0_A
20-4 | -0.654049 0.757809 0.674439 | 0.000505 -0.869324 -0.752389 0.916666 0.63877 -0.084466 0.311467 0.677058 0.740064 | 0.326118
zo-r | 0.982506 -0.485085  -0.98704 0.370389 0.978192 0.998569 -0.863888 -0.977856 0.448637 0.046928 -0.987888 -0.997046 | -0.842576 | -0.783024
Paracuru - GDEM
SMA Contraste | Entropia | Variancia | Correlacao | Homogeneidade \ Sum__Avg | Sum__Entropy | Sum__Variance | Diff_Variance | Diff _Entropy | IMC_1 | IMC_2 | z0_A
‘ 20-a | -0.741573 0.601977 0.87205 -0.567043 -0.915026 -0.901463 0.821638 0.835017 -0.573269 -0.716191 0.849951 0.954787 | 0.417735
‘ 20-F 0.84796 -0.523784 | -0.899418 | 0.326747 0.606075 0.922938 -0.909105 -0.891011 0.331785 0.803271 -0.87146 -0.871722 | -0.554294 | -0.847782




7.5 Consideragoes Finais

Esse capitulo analisou o uso do DFA-2D na inferéncia de rugosidade efetiva, obtida
sobre modelos digitais de elevagao, e sua correlagao com a rugosidade aerodinamica,
obtida por perfis de vento medidos a diferentes alturas. De forma geral, o a inferiu
satisfatoriamente a rugosidade da superficie, revelando boa correlagao com a rugo-
sidade aerodinamica. Na regiao do NREL, onde o terreno é mais plano e a série de
vento era maior e com mais alturas para definicdo do perfil, a correlacao foi maior
que 90% em ambos MDESs, sendo mais alta com o0 GDEM.

As demais regioes apresentam relevo mais recortado, com mudancas bruscas de
rugosidade da superficie causadas pela intersecao entre terra e agua. O DFA-2D é
impactado por areas totalmente homogéneas, pois é uma técnica Random Walk e
precisa de variabilidade para funcionar. A homogeneidade das areas ocupadas por
agua nas regioes estudadas de fato impactou alguns resultados, associando ao «
valores que nao caracterizam superficies auto-afim, tornando inviavel a derivacao do

expoente de Hurst e, consequentemente, inferir a rugosidade da regiao.

A regidao com coeficiente de correlagao mais baixo entre zy_4 e zo_g foi na regiao de
Guapé, que apresenta um conjunto de caracteristicas que, tanto afetam o valor de
20— A, tais como descontinuidade de rugosidade e efeito rampa; quanto impactam o
funcionamento do DFA-2D, com a grande area de borda da represa e homogeneidade

na cota de altitude dentro da represa.

Apesar disso, em todas as areas, o DFA-2D foi capaz de apontar o quadrante mais

rugoso e, em quase todas, o menos rugoso.

Aparentemente, o MDE ASTER/GDEM é mais ruidoso que o SRTM para as regices
estudadas e essa caracteristica favoreceu o ASTER/GDEM nas regioes do NREL e
Paracuru. Ja para as regides de Guapé e Camocim houve melhor correlacao com o
SRTM. Essas duas regioes sao as que apresentam maior quantidade de recortes na
intersegao entre terra e 4gua. Entao, para esses casos, a suavizagao do modelo SRTM

parece melhorar a eficiéncia do DFA-2D na caracterizacao da rugosidade efetiva.

O perfil logaritmico considerado pela comunidade cientifica da area de engenharia do
vento mostrou-se ocorrer num percentual do tempo nunca maior do que 50%. A tnica
excecao foi para a regiao de Camocim, onde 63% dos perfis foram considerados aptos.
Guapé é a regiao que apresenta relevo mais complexo dentre as regioes estudadas e

também foi a regiao de menor percentagem de perfis aptos (cerca de 10%). Como

135



ja mencionado, a obtencao do comprimento de rugosidade aerodindmica pelo perfil
vertical do vento é cara e de abrangéncia local. Ressalta-se novamente, portanto, a
importancia de novas metodologias que qualifiquem os quadrantes a partir do relevo.
E, neste ponto, as metodologias que utilizam produtos de alta resolucao espacial
apresentam as mesmas limitagoes acima citadas, isto é, sdo caras e abrangem uma
area pequena. Sao necessarios mais estudos em areas com uma maior diversidade de
terrenos para validar a metodologia proposta e testada nesse capitulo. No entanto,

o DFA-2D mostrou-se como uma técnica promissora nesse tipo de estudo.
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8 CONCLUSOES

Neste trabalho a técnica de Analise de Flutuacao Destendenciada bi-dimensional foi
investigada em suas trés componentes mais criticas : operacional, interpretacao do

parametro « e performance.

Na componente operacional o objetivo foi tratar questoes abertas e discrepantes na
literatura acerca do algoritmo em si. Foram realizados testes empiricos para com-
provar os resultados apresentados. Acredita-se que as discussoes levantadas foram
todas respondidas e que os resultados contribuem para um bom entendimento da

técnica e de sua implementacao.

A interpretagao do pardmetro a é uma questao levantada por alguns autores e con-
firmada nesse trabalho, especialmente nos estudos de caso com dados reais. Neste
sentido, o processamento de conjuntos de dados canonicos, mas nao sabidamente
fractais, teve o propésito de auxiliar na interpretacao do DFA-2D mono e multifrac-
tal. Tais experimentos apontaram também desafios no uso da técnica, especialmente
em sua versao multifractal, quando os conjuntos de dados nao apresentam relagao
monotonica entre g e h(q), e também quando as imagens fazem parte de uma série
temporal longa. Nao foi encontrada na literatura metodologia que tratasse defini-
tivamente as situagoes acima citadas. Esse trabalho de tese pretendeu, portanto,

trazer contribuicoes no tratamento de tais situagoes.

O outro ponto critico do DFA-2D tratado nesse trabalho foi a performance. A para-
lelizagdo do método utilizando GPGPU-CUDA diminuiu significativamente o tempo
de processamento. Neste ponto é importante ressaltar que a paralelizagdo aconteceu
mais no processamento simultaneo de diversas sub-matrizes, do que na paralelizagao
do procedimento interno em cada sub-matriz. Outras modelagens podem melhorar
ainda mais o ganho o que, em ambientes de grande fluxo de dados ou em cenérios
onde o processamento da imagem precisa ser rapido, é essencial. Outro ponto é que
a placa GPU utilizada nesse trabalho possui limitagdes que culminaram em algumas

adaptagoes do codigo. Mesmo assim, o ganho foi substancial.

Os estudos de caso com dados reais mostraram que o DFA-2D é um bom aferidor
de textura e dimensao fractal em imagens digitais, constituindo-se, portanto como

uma boa métrica para classificacdo automatica de padroes.

No estudo de caso para classificacao de galaxias em elipticas e espirais, os ruidos nas

imagens podem ser os causadores da torcao presente no espectro de singularidades.

137



Para esse conjunto de dados, a classificacao foi melhor utilizando os descritores
texturais de Haralick. No entanto, tais descritores nao sao capazes de caracterizar
o processo fisico subjacente. O DFA-2D caracterizou galaxias espirais como fBm
nao correlacionado (o &~ 2.5) e as elipticas como fBm que apresenta persisténcia

(o &= 2.6), corroborando a literatura.

No uso do DFA-2D como indicador de comprimento de rugosidade efetiva do terreno,
por meio do processamento de MDEs globais, apesar da baixa amostragem, os resul-
tados foram considerados satisfatérios. Houve boa concordancia com a rugosidade
aerodinamica, especialmente na indicacao dos quadrantes mais e menos rugosos.
Dada a dificuldade de aferir o comprimento de rugosidade por técnicas convencio-
nais (anemométricas e com produtos de sensoriamento remoto de alta resolugao),
essa metodologia pode auxiliar cientistas e técnicos a terem uma ideia inicial desse

parametro com base no relevo, utilizando dados distribuidos gratuitamente.

Todos os coédigos implementados nessa tese estao disponiveis no repositéorio do
GitHub!. Apesar de popular, ndo se tem conhecimento de nenhum cédigo do DFA-

2D disponivel, como existe para a versao unidimensional.

Neste trabalho, as imagens tratadas (sintéticas e reais) nao receberam nenhum tra-
tamento, isto é, nao passaram por nenhum tipo de filtro. Como linhas de pesquisa
para trabalhos futuros sugere-se aplicacao de filtros para avaliar se ha melhorias
nas classificagoes, ou se tais filtros interferem na caracterizacao dos sinais. Os filtros
podem ser tteis especialmente na classificacao das galaxias, uma vez que as imagens

sao muito ruidosas.

Avalia-se que os objetivos propostos foram alcancados e que essa tese traz contri-

buigoes inéditas em estudos com o DFA-2D.

https://github.com/vanessavcos
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APENDICE A - TECNICAS COMPLEMENTARES

Este apéndice detalha os conceitos e a implementacao das técnicas que foram usadas
para complementar a compreensao e ter parametros de comparacao com o DFA. Sao

elas : Descritores de Haralick, Indice de Moran e Power Spectrum.

O apéndice apresenta também o algoritmo de arvore de decisao J4.8 utilizado nas

tarefas de classificacao realizadas na tese.
A.1 Matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza e descritores texturais

Ha& diversas formas de analisar a textura em imagens digitais, tais como os métodos
de Wavelet, Fourier e a teoria de Texton (GEBEJES; HUERTAS, 2013). No entanto,
uma analise que se aproxime da forma como o sistema visual humano percebe a
textura é mais interessante. Essa andalise, mais simples, foi definida por Haralick e

colaboradores em 1973, e ainda é amplamente utilizada.

Para medir as caracteristicas texturais de um objeto, (HARALICK et al., 1973) propu-
seram o método da matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza (Gray Level Cooccur-
rence Matriz Method - GLCM), composto por duas fases : na primeira, constroi-se
a chamada Matriz de Co-ocorréncia, a qual é uma tabulagao de diferentes combina-
¢oes de valores de intensidade dos pixels que ocorrem em uma imagem; na segunda
fase, sdo calculadas as métricas a partir da matriz de co-ocorréncia, que descrevem
a informacao espacial do alvo, a partir da posicao relativa dos elementos na matriz
(GONG et al., 1992). A GLCM ¢ atualmente uma técnica conhecida e consolidada

para extragao de textura em imagens digitais.

A matriz de co-ocorréncia é uma matriz quadrada que tem como tamanho a quan-
tidade de niveis de cinza da imagem a ser analisada. As combinacoes de ocorréncia
entre os niveis de cinza sao calculadas nas dire¢oes 0, 45, 90 e 135°. Cada par i, j
da matriz de co-ocorréncia apresenta a quantidade de vezes em que o tom de cinza
i apareceu na dire¢ao #, a uma distancia d, do tom de cinza j. A figura A.1 ilustra a
construcao da matriz de co-ocorréncia. A figura A.la apresenta uma matriz quanti-
zada em trés niveis de cinza (0,1,2). A figura A.1b mostra a matriz de co-ocorréncia
gerada a partir da figura A.la, nas dire¢oes 0°. O valor P(7, j) armazenado em uma
linha 7 e coluna j da matriz da figura A.1b consiste no niimero de vezes em que pixels
de valor 7 possuem vizinho de valor j a esquerda ou a direita e a uma distancia de
1 pixel. Depois de somados os valores, a matriz é normalizada (figura A.1c). Cada

direcao analisada gera uma matriz de co-ocorréncia diferente.
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S lol: o8 o 2
n 8 7 3 u 0,20 0,175 0,075
7 6 1 !0,175 0,15 0,025
n 3 1 4 H0,075 0,025 0,10

Figura A.1 - Exemplo de geragdo de uma matriz de co-ocorréncia. Em a) Imagem quan-
tizada em 3 niveis de cinza - 0, 1 e 2; Em b) Matriz de co-ocorréncia da
imagem, na dire¢ao 0° e distancia de 1 pixel; Em ¢)Matriz de Co-Ocorréncia
normalizada pela soma dos valores da matriz.

o B N P O
o B N BB O
R O N O O
o N O BB -
= O O -, N

Apoés gerada a matriz de co-ocorréncia, ela é usada no calculo dos descritores tex-
turais. (HARALICK et al., 1973) definiram 14 descritores, a saber: Segundo Momento
Angular (SMA), contraste, correlacdo, variancia, homogeneidade, média da soma
(sum average), varidncia da soma (sum variance), entropia da soma (sum entropy),
entropia, varidncia da diferenca (difference variance), entropia da diferenca (diffe-
rence entropy), medidas de correlagdo 1 (IMC-1) e 2 (IMC-2) e coeficiente maximo
de correlagdo. Os descritores texturais refletem as mudangas regulares nos valores
dos niveis de cinza em uma imagem. Tais mudangas sdo correlacionadas tanto esta-
tisticamente, quanto espacialmente. As equagoes A.1 a A.14 apresenta os descritores

acima citados.

Ng Ng

sma=3_3 (p(i, )" (A.1)

i=0 j=0

contraste = f n? {i ip(z’,j))} ,n=li—j| (A.2)

n=0 i=0 j=0

S SN (i)p(i, §) — oty

correlagdo = (A.3)
0.0y
Ng Ng
variancia =% Y (1 — p)*p(i, )) (A.4)
=0 j=0
Ng Ng .
homogeneidade =Y > _pG) (A.5)

i=0 j=0 1+ (i—j)?
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2Ng

mediadasoma = > i % Pyiy (i) (A.6)
=2
2Ng
varianciadasoma =Y _ (i — A.8)” * pyiy (i) (A7)
=2

2Ng
entropiadasoma = — Y puiy(i) * loga {Pary(i)} (A8)

=2

Ng Ng

entropia = — % > p(i, j) * loga(p(i, ) (A.9)

=0 j=0

Ng Ng
varianciadadiferenga = — Y (i — f10)* * po—y (i) f10 = D _ Py (%) (A.10)
=0 i=0
2Ng
entropiadadi ferenca = — > py_y (i) * logs {ps—y (i)} (A.11)
=2
HXY — HXY1
MedidadeCorrelagaol = maz {HX, HY} (A.12)
1

MedidadeCorrelacao2 = (1 — exp [-2(HXY2 — HXY)])? (A.13)

1 1,k , k
coe ficientemézimodecorrelagao = (Segundomaiorauto—vetordeQ)2Q(i,j) = > Pl ) * 2l k)
v Pe(i) ¥ py(K)
(A.14)

O Segundo Momento Angular (SMA) varia de 0 a 1, sendo 1 para imagem constante.
Ou seja, quanto mais lisa a textura, mais alto o valor do SMA (aproxima-se mais

de 1). Essa métrica é também chamada de uniformidade ou energia.

Também conhecida como Momento Inverso da Diferenca, a homogeneidade atinge
seu valor maximo quando a concentracao dos valores na diagonal da matriz de

co-ocorréncia for méxima. Ou seja, quanto mais constante a imagem (lisa), maior
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o valor da homogeneidade. Por outro lado, a entropia mede a desordem em uma
imagem. Valores baixos (préximos de zero) sao atribuidos a imagens constantes

(lisas). Quanto mais rugosa a imagem, maior o valor de entropia.

O contraste também mede a presenca de transicao abrupta de niveis de cinza. Se
este valor for alto, indica uma maior variabilidade local na imagem e, portanto,
uma maior rugosidade. A varidncia é uma medida de dispersao, similar a entropia.
Segundo Pham (2010), a varidncia responde a seguinte pergunta : "‘Qual a dispersao
da diferenca entre a referéncia (média) e os pixels vizinhos nessa janela?"” Em uma

imagem homogénea, a variancia deve ser proximo de zero.

A medida de correlacdo mostra a dependéncia linear dos valores de nivel de cinza
na matriz de co-ocorréncia, sendo 0 para pixels descorrelacionados e 1 para pixels
perfeitamente correlacionados. Para uma imagem com grandes areas de intensidades
de nivel de cinza similares, a correlacdo é muito maior do que em uma imagem

ruidosa.

Os descritores média da soma (sum-average) e varidncia da soma (sum-variance)
sao a média e variancia da matriz de co-ocorréncia no dominio espacial. A entropia
da soma (sum-entropy) e entropia da diferenca (difference-entropy) sdo medidas de
aleatoriedade contida na imagem. O descritor varidncia da diferenca (difference-

variance) fornece uma indicagao de disparidade na imagem (PARK; CHEN, 2001).

O coeficiente maximo de correlacgao é uma métrica pouco utilizada, tanto por seu

custo computacional, quanto por sua instabilidade.

Haralick et al. (1973) afirmam que apés extrair os 14 descritores texturais para
cada dire¢ao de vizinhanga na matriz de co-ocorréncia, a média e o range (diferenga
entre o maior e menor valor do descritor) podem ser calculados e, como existe uma
grande sobreposicao entre os descritores, alguma técnica de selecdo de atributos
pode ser utilizada para reduzir a dimensionalidade antes de uma préxima etapa de

processamento dos dados.

Gong et al. (1992) chamam atengao para o fato de diversas varidveis estarem envol-
vidas no GLCM, tais como : tamanho da janela na imagem, nivel de quantizagao,
distancia entre os pixels, direcao da avaliagao da vizinhanca, resolucao espacial e
espectral da imagem e os descritores utilizados. Para Park e Chen (2001), a deter-
minacao desses parametros de forma a ter vantagens tanto estatisticas, quanto das

propriedades estruturais da textura é dificil sem experimentos empiricos.
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Baraldi e Parmiggiani (1995)avaliaram os descritores segundo momento angular
(SMA), contraste, correlacao, entropia, variancia e homogeneidade e concluiram que
a homogeneidade deve ser evitada, porque esse descritor combina as caracteristicas
de SMA e contraste, sendo pouco efetivo. O descritor de correlacao s6 deve ser usado
quando é esperada correlagdo linear entre os elementos da matriz. SMA e Entropia
sdo descritores opostos a Contraste e Varidncia. Desses, a energia (SMA) é preferida

em relagao a entropia, e o contraste em relagao a variancia.

Park e Chen (2001) avaliaram os treze primeiros descritores de Haralick em imagens
na faixa do visivel e infra-vermelho préoximo para classificar carcacas de aves sau-
daveis e doentes. Dos descritores avaliados, os autores concluiram que a variancia,
média da soma, variancia da soma e entropia da soma foram os mais significativos

para o problema abordado.

Malathi e Shanthi (2011) afirmam que a homogeneidade, contraste, entropia e ener-

gia sao sensiveis a mudanca da direcao de avaliagao da vizinhanca.

Gebejes e Huertas (2013) avaliaram se os valores dos descritores contraste, homoge-
neidade, dissimilaridade, energia e entropia se alteram quando a escala da imagem
muda. Os autores concluiram que os descritores dissimilaridade, homogeneidade e
energia sao invariantes a escala. A entropia e o contraste apresentam pequenas al-

teragoes em seus valores.
A.1.1 Implementacao

O cédigo para o calculo dos descritores de Haralick foi desenvolvido utilizando a lin-
guagem Python! e, especialmente, as bibliotecas Numpy e Scipy (SCIPY.ORG, 2016).

O codigo gerado estd disponivel em https://github.com/vanessavcos/Haralick.

Um aspecto importante da implementacao da matriz de co-ocorréncia para as ima-
gens de galaxias e dos Modelos Digitais de Elevacgao foi que, como as imagens sao
obtidas em um formato préprio (fit e geotiff) e, apés o pré-processamento, foram
salvas como arquivos texto (e ndo em formato de imagem), os valores dos pizels
eram numeros reais. Sendo assim, considerou-se apenas a parte inteira desses va-
lores. Além disso, para reduzir a quantidade de 'niveis de cinza’ na matriz de co-
ocorréncia, optou-se por listar a priori os diferentes valores presentes na imagem e

criar a matriz apenas com esses valores.

Thttps://www.python.org/
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Os descritores foram computados nas quatro diregoes (0, 45, 90, 135°) e posteri-
ormente foram calculadas a média e o range. O descritor coeficiente maximo de

correlagdo nao foi implementado.

Os descritores de Haralick sao simples de serem calculados, mas podem ter um custo
computacional elevado. A estratégia de varrer os valores distintos antes de montar
a matriz de co-ocorréncia e a implementagao em Python tornou a computagao bem

rapida.
A.2 Indice de Moran

O indice de Moran permite testar a hipétese de dependéncia espacial nos dados. A
hipdtese nula é de independéncia espacial, com valor igual a zero. Valores positivos
(entre 0 e +1) indicam correlacdo direta e negativos, (entre 0 e —1) correlagao
inversa. A hipdétese implicita do calculo do indice de Moran é a estacionariedade,
pois quando ha nao-estacionariedade de primeira ordem (tendéncia) nos dados, os
vizinhos tenderao a ter valores mais parecidos que areas distantes, pois cada valor é

comparado a média global, inflacionando o indice (CAMARA et al., 2004).

Numa matriz de vizinhanga normalizada o indice de Moran ¢ dado por:

iz Wij(2i — 2) (25 — 2)

I = E
iz1 (2 = (2))?

(A.15)

Onde:

e w;; ¢ o elemento na matriz de vizinhanga para o par ¢ e j
e (2) é o desvio em rela¢ao a média

e 1 é o numero de observagoes

Maiores detalhes sobre o indice de Moran podem ser obtidos em Camara et al.

(2004).

A implementacao do indice de Moran utilizada nessa tese foi a do médulo Pysal
2. Pysal é uma biblioteca Python open source para andlise exploratéria de dados

espaciais e geocomputagao.

’https://pysal.readthedocs.io/en/latest/users/index.html
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A.3 Funcao de Densidade Espectral de Poténcias

Para saber se a série possui influéncias sazonais torna-se importante conhecer a
correlacao entre os instantes de tempo distantes entre si por s ou multiplos de s,

onde s representa o periodo da sazonalidade.

A funcao de autocorrelacao faz isso, medindo o grau de correlagao de uma varidvel,
em um dado instante, consigo mesma, em um instante de tempo posterior. Ela

permite que se analise o grau de irregularidade de um sinal.

A fungao de densidade espectral de poténcias (Power Spectrum) também é til
para detectar periodicidades numa série temporal, ou seja, a presenca de ciclos ou
oscilagoes e suas amplitudes. Em outras palavras, ela mostra o 'poder’ do sinal em
cada frequéncia. Uma das maneiras de se calcular a densidade espectral de poténcias
consiste em usar o Teorema de Wiener Khinchin, do qual resulta que a funcgao

densidade espectral é a transformada de Fourier da fun¢do de autocovariancia.

Se um sinal a(t) possui uma transformada de Fourier A(t), sua fungao de densidade
espectral de poténcias S(k) = |A(t)]>. Computacionalmente, utiliza-se a transfor-
mada de fourier discreta (FFT), que é uma transformada de um série finita de sinais

discretos.

Em dados bi-dimensionais, o expoente do Power Spectrum () é calculado por meio
de uma média radial. E, neste caso, expressa a média do espectro de poténcia de
Fourier 2D em todas as possiveis dire¢goes (PRUM et al., 1998; RAMOTOROKO et al.,
2016).

O calculo do Power Spectrum radial utilizado nesse trabalho foi realizado com o
codigo Matlab distribuido por Ruzanski (2011).

A.4 Arvore de Decisdo - Algoritmo J4.8

Algoritmos de arvores de decisdao sao classificadores que utilizam a estrutura de
arvore para modelar a relagdo entre os atributos e os resultados potenciais. A in-
terpretacao da arvore deve comecar do seu nd raiz e passar pelos nés de decisao
em dire¢ao as folhas. Os nods de decisao dividem os dados em galhos que levam a
sucessivas decisoes ou a uma decisao final que sao as folhas da arvore. Pode-se ter
mais de duas escolhas por né de decisdo (QUILICI-GONZALEZ; ZAMPIROLLI, 2014).

O algoritmo J4.8 é uma implementacgao propria do software Weka do algoritmo C4.5
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(QUINLAN, 1992). O J4.8 implementa uma versao posterior e mais eficiente (C4.5

versao 8).

A abordagem de decisao do J4.8 é a mais utilizada em problemas de classificagao.
Assim como todos os algoritmos indutores de arvores, o J4.8 utiliza o critério de
ganho de informagao obtida na escolha do atributo para subdivisao (HALL et al., 2009;
QUINLAN, 1992), ou seja, "‘dividir para conquistar". A cada itera¢ao do processo de
inducao da arvore, conjunto de dados é dividido em subconjuntos visando obter
nesses conjuntos a homogeneidade. A ideia basica consiste em dividir os dados em
intervalos com base nos valores de atributo para esse item encontrado na amostra

de treinamento (formagao da arvore) (SHARMA; SAHNI, 2011).

Cada né interno da estrutura da arvore contém um teste condicional, onde o resul-
tado determina para qual galho da arvore deve-se ir partindo daquele né. Ja os nés
folhas contém os nomes das classes de classificagao. Durante a classificacao, quando
o resultado de um teste condicional alcanca um né folha, sabe-se que aquela sera

sua classe pertencente.

Uma caracteristica relevante do J4.8 é a capacidade de trabalhar com atributos

contendo dados numéricos e alfanuméricos.
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