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RESUMO

A Análise de Flutuação Destendenciada (DFA) tem sido amplamente utilizada na
verificação de propriedades de escala de séries temporais unidimensionais. Além de
revelar a presença ou não de memória na série (persistência), o método DFA pos-
sibilita compreender melhor o processo que originou o sinal analisado e a força da
correlação. Nesse ponto, o operador do DFA (α) infere também sobre a rugosidade
do sinal, isto porque quanto maior a persistência, menor a rugosidade. Quando tal
característica é expandida para sinais bi-dimensionais, em especial imagens digi-
tais, a noção de persistência infere também sobre a textura desses sinais. O DFA
foi generalizado para operar em sinais bi-dimensionais em 2006 (DFA-2D) e, desde
então, diversos estudos vêm sendo feitos, especialmente utilizando o α como um
operador textural. Diferente dos operadores texturais comuns que atuam sobre a
variação de brilho na imagem, o DFA-2D utiliza o arcabouço teórico da teoria dos
fractais e infere a textura a partir da característica de autossimilaridade do sinal.
Neste contexto, os objetivos desse trabalho foram ; i) explorar questões controver-
sas ou não tratadas ainda para o DFA-2D na literatura e ii) avançar no estado da
arte da técnica bi-dimensional em suas versões mono e multifractal, avaliando a res-
posta em um conjunto diverso de dados e também melhorando sua performance por
meio da paralelização, utilizando GPGPU/CUDA. Sendo assim, essa tese pretendeu
contribuir com dois aspectos do DFA-2D criticados na literatura : a dificuldade de
interpretação do operador α e o alto custo computacional. Foram estudados conjun-
tos de dados simulados cuja resposta é conhecida (fBm e fGn), conjuntos clássicos de
dados simulados não tratados na literatura com o DFA-2D (como ruídos do tipo 1/f
e redes de mapas acoplados). A análise também incluiu conjuntos de dados reais,
cujas aplicações utilizando o DFA-2D são inéditas, como a classificação morfológica
de galáxias e a inferência de rugosidade efetiva para estudos de energia eólica, por
meio da classificação de Modelos Digitais de Elevação topográfica (MDE). Para os
sinais simulados, o DFA-2D (mono e multifractal) caracterizou de forma satisfató-
ria os sinais. Para os sinais reais, os resultados mostraram que, mesmo quando o
operador α não atinge uma boa taxa de classificação, seu uso é muito informativo,
caracterizando o sinal, e não apenas classificando-o. Além disso, o DFA-2D aplicado
a dados reais apresentou dificuldades e desafios imperceptíveis nos sinais simulados.
Por fim, a paralelização mostrou-se eficaz, diminuido consideravelmente o tempo de
processamento pelo DFA-2D.

Palavras-chave: Análise de Flutuação Destendenciada bi-dimensional. Textura. Clas-
sificação. Paralelização. 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 (α) 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 (α) 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 α 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
α 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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bi-dimensionais, para diferentes estratégias sobre a remoção ou não da
média. Os valores são médias de trinta repetições. . . . . . . . . . . . . . 54

4.5 Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm
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1 INTRODUÇÃO

Muitos processos na natureza são complexos para serem descritos por modelos sim-
plesmente determinísticos, sendo necessário considerar modelos estocásticos para
efetivamente descrevê-los. A tentativa de se construir um esquema teórico geral para
descrever sistemas complexos na física deu origem a novas abordagens e conceitos
como leis de potência, autossimilaridade, fractais, criticalidade auto-organizada, gru-
pos de renormalização e teoria de campos desordenados, que passaram a fazer parte
da física estatística contemporânea (GLERIA et al., 2004; ROSA et al., 2007; PARISI,
1992). Uma das propriedades marcantes de tais sistemas é a presença de leis de es-
cala ou leis de potência, que descrevem quase tudo na natureza, às vezes até sistemas
desordenados.

Segundo Kantelhardt (2009), caracterizar e compreender um sistema complexo não
é uma tarefa fácil, já que não se pode dividi-lo em subsistemas sem alterar suas
propriedades dinâmicas. Para tanto, séries temporais e espaço-temporais podem ser
utilizadas, já que elas refletem o estado de um sistema numa representação reduzida
de dimensionalidade. Ainda, segundo Kavasseri e Nagarajan (2004), diversas técnicas
foram desenvolvidas com o intuito de descrever os mecanismos geradores de tais
fenômenos e, principalmente, tentar prevê-los. No entanto, a maioria das técnicas
está voltada para tratar fenômenos estacionários. Além disso, séries oriundas de
processos complexos tendem a ser curtas (contendo, por exemplo, eventos extremos),
o que também diminui a eficiência dos métodos estatísticos tradicionais.

Desde 1994, quando Peng e colaboradores desenvolveram a técnica de Análise de
Flutuação Destendenciada1 (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 áreas além da física. Mesmo contendo algu-
mas deficiências técnicas (HENEGHAN; MCDARBY, 2000; CHEN et al., 2002; BRYCE;

SPRAGUE, 2012; HÖLL; KANTZ, 2015b), o DFA tem a vantagem de atacar os dois
problemas acima citados : tendência e séries curtas. O método é, na verdade, um
aferidor do expoente de Hurst (HURST, 1951), otimizado para análise de sinais não
estacionários. O objetivo do DFA é, portanto, quantificar, caso exista, correlação de
longo alcance (memória) 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

1Do inglês : Detrended Fluctuation Analysis. Nesta tese, o termo Detrended está sendo traduzido
como Destendenciada.
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multifractais. Mais recentemente, Gu e Zhou (2006) expandiram o DFA e o DFA mul-
tifractal (MF-DFA) para operar não apenas sobre séries temporais unidimensionais,
mas também sobre quaisquer outras dimensões, em especial, sinais bi-dimensionais
(DFA-2D e MF-DFA2D), que incluem a observação de padrões a partir de imagens
digitais. Além disso, diversas outras generalizações tem sido propostas ao longo dos
últimos anos (XIONG; SHANG, 2017).

A noção de persistência quando levada para padrões estruturais bi-dimensionais,
pode revelar características relacionadas a flutuação da rugosidade 2 dessas super-
fícies. 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 têm sido
aplicados especialmente nessas condições, considerando imagens digitais que reve-
lam padrões espaciais produzidos através de uma dinâmica subjacente. E, apesar
de serem ainda pouco explorados, têm sido utilizados, com sucesso, em diferentes
aplicações.

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

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

a) Levantar, discutir e experimentalmente provar algumas questões do ponto
de vista técnico, ou de execução do DFA para aplicações bi-dimensionais;

b) Evoluir o estado da arte em termos de aplicação deste operador para for-
necer uma nova métrica para classificação automática de padrões.

A motivação para o primeiro objetivo surge devido à divergências encontradas na
literatura sobre a metodologia do DFA-2D, e também por práticas comumente apli-
cadas ao DFA-1D que não foram comunicadas para o DFA-2D. Para cumprir esse
objetivo, foram realizados testes empíricos com dados fBm (Fractional Brownian
Motion) e fGn (Fractional Gaussian Noise), dos quais se conhece o resultado espe-
rado. Toda essa discussão é apresentada no Capítulo 4.

2Rugosidade aqui é usada para traduzir termos já consolidados na física como roughness e coarse
grainy
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Ainda no Capítulo 4, uma implementação 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 implementação para GPGPU-CUDA apresentada nesta tese reduziu
significativamente o tempo de processamanto deste operador.

A motivação 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 não são sabidamente fBm ou fGn. Algo que alguns autores alegam é
que o parâmetro oriundo da aplicação da técnica, denominado parâmetro α, não
é de fácil interpretação. Nesse sentido, essa tese visa contribuir na melhoria da
interpretação dos valores de α e isso foi feito de duas formas: conceitualmente e
experimentalmente.

Conjuntos de dados de padrões conhecidos, como fBm, fGn, os ruídos da família
1
f
e dados caóticos, como as redes de mapas acoplados (CML) foram submetidos

ao processamento com o DFA-2D mono e multifractal. O conhecimento e arcabouço
conceitual obtidos nessa etapa favoreceram a compreensão e discussão sobre o proces-
samento de dados reais com o DFA-2D. Essa discussão e resultados são apresentados
no Capítulo 5.

No âmbito mais experiental, duas diferentes áreas do conhecimento foram escolhidas
para os estudos de caso com dados reais : as ciências espaciais (morfometria de
galáxias em grandes arquivos de dados) e ambientais (modelos digitais de elevação
topográfica). A escolha foi em função delas apresentarem problemas cuja solução
poderia passar por uma análise de rugosidade da superfície, e também por já serem
objetos de estudo dos orientadores dessa tese.

No campo das ciências espaciais, a classificação de galáxias é um dos maiores de-
safios dos astrônomos e, portanto, um importante objeto de estudo, pois ela pode
fornecer relevantes informações acerca dos processos físicos que ocorrem nas galáxias
e também sobre a origem e evolução do universo (ELFATTAH et al., 2014; THANKI et

al., 2009). Isso porque galáxias não são objetos estáticos, elas evoluem interagindo
com poeira, gás e outras galáxias (AU et al., 2006), obedecendo uma teoria evolutiva
que relaciona a origem de galáxias espirias a partir de galáxias elípticas. No entanto,
a natureza multivariada das galáxias, em arquivos contendo mais de um bilhão de
objetos, torna a classificação difícil e pouco acurada (LEKSHMI et al., 2003).

A classificação tradicional de galáxias é feita visualmente por observadores treinados.
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No entanto, no contexto Big Data e com o advento de telescópios modernos, uma
quantidade enorme de dados de objetos celestiais tem sido capturada (cerca de
1 TB/h), tornando indispensável o estudo de metodologias que sejam capazes de
classificar automaticamente as galáxias com base em sua morfologia. Nesta tese, o
DFA-2D multifractal foi testado para esse fim. A literatura já apresentava o uso de
operadores fractais para essa tarefa, porém não incluindo o uso do DFA-2D. Esse
estudo inédito é apresentado no Capítulo 6.

Já no campo das ciências ambientais, o problema tratado foi a quantificação do coe-
ficiente de rugosidade aerodiâmica (z0), utilizado especialmente em modelos teóricos
para extrapolação de dados de vento. Esses modelos são muito úteis nos estudos de
energia eólica. A instalação de um parque, ou mesmo de uma torre anemométrica
depende do estudo da intensidade e direção do vento na região, que em geral é
realizado em altitudes menores do que a da torre. Sendo assim, o perfil do vento
nas altitudes alcançadas pelas torres eólicas necessita dos modelos teóricos, como o
modelo logaritmico, que é dependente do coeficiente de rugosidade aerodinâmica.

Este coeficiente é de difícil determinação, uma vez que é influenciado por diversas
variáveis. Em locais onde o relevo é uniforme (plano), a estimação desse parâmetro
é feita com base no uso e cobertura do solo da região. No entanto, em locais onde o
relevo é acidentado, esse tipo de estimação perde o sentido, uma vez que a rugosidade
do relevo passa a ser mais importante do que a rugosidade da cobertura do solo.
É justamente esse o ponto atacado nessa tese. Por meio de imagens oriundas de
Modelos Digitais de Elevação (MDE) de baixa resolução, verificou-se se a utilidade
do DFA-2D de aferir a rugosidade do terreno no entorno de torres anemométricas
e ainda se há uma relação direta entre a rugosidade do terreno e a rugosidade
aerodinâmica. Esse estudo está descrito no Capítulo 7.

Além dos capítulos mencionados acima, os capítulos 2 e 3 e o apêndice , foram
incorporados com as seguintes finalidades:

• Capítulo 2: Apresenta o DFA em suas versões unidimensional, bi-
dimensional e multifractal, além dos principais conceitos necessários para
compreender seu funcionamento.

• Capítulo 3: Neste capítulo é feita uma descrição dos dados utilizados nessa
tese, tanto os simulados, quanto os reais.

• Apêndice : apresenta as técnicas complementares utilizadas para fins de
comparação com o DFA-2D.
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2 ANÁLISE DE FLUTUAÇÃO DESTENDENCIADA (DFA) E SEUS
PRINCIPAIS FUNDAMENTOS TEÓRICOS

Este capítulo apresenta a Análise de Flutuação Destendenciada (DFA) em suas múl-
tiplas versões : unidimensional, bi-dimensional e multifractal. O começo do capítulo
aborda os conceitos que formam o arcabouço teórico do DFA, oriundos da teoria dos
fractais. Posteriormente, o algoritmo do DFA unidimensional é apresentado, visto
que o DFA bi-dimensional é uma generalização do unidimensional e, sendo assim,
as vantagens, desvantages e críticas ao método unidimensional são também aplica-
das a sua versão bi-dimensional. O capítulo destaca ainda os principais conceitos
envolvidos na aplicação de técnicas fractais como operadores texturais em imagens
digitais.

2.1 Modelos fractais e sua relação com a rugosidade das superfícies

Apesar de não haver uma definição rigorosa, um fractal pode ser definido como
uma forma geométrica complexa que pode ser subdividida em partes onde cada
parte é a cópia reduzida do todo. Os fractais são reconhecidos por compartilharem
algumas características, tais como (MENDONÇA et al., 2007): a) autossimilaridade;
b) lei de potência; c) propriedades estatísticas anômalas1; d) dimensão fractal, em
geral não inteira; e) lei ou algoritmo de construção. Ainda, segundo Santos (2013),
a fractalidade de um objeto ou fenômeno pode ser entendida como um conjunto
de regras sistemáticas que governam as propriedades deste objeto (ou fenômeno)
ao longo do tempo e espaço. A identificação desse conjunto de regras passa pela
investigação de características, tais como a autossimilaridade e a dimensão fractal.

A autossimilaridade, ou autossemelhança, é uma das principais características 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, são semelhantes ao sistema como um todo. A
dimensão de autossimilaridade (dimensão fractal) é uma quantidade fracionária que
representa o grau de ocupação da estrutura no espaço que a contém e o nível de
irregularidade de um fractal. As dimensões fractais procuram, portanto, mensurar
quão densamente um fractal ocupa o espaço métrico no qual está imerso (GLERIA

et al., 2004; KANTELHARDT, 2009; MENDONÇA et al., 2007).

Sendo assim, fractais autossimilares são estruturas que podem ser reescalonadas

1As propriedades estatísticas anômalas de objetos e processos fractais caracterizam-se pela
inexistência de média e variância.
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isotropicamente. Ou seja, as mudanças de escala em qualquer direção são as mesmas
ou estão afetadas por um mesmo fator. Neste caso, a dimensão fractal, D, é única.
No entanto, pode acontecer certa anisotropia na estrutura do objeto fractal, gerando
os chamados fractais auto-afins. Neste caso, para cada direção, é possível encontrar
diferentes propriedades de escalonamento e dimensão fractal. Nesses processos, em
escalas menores, há flutuações em torno de uma configuração média e o coeficiente
de autocorrelação não é exato.

No caso de fractais auto-afins, a autossimilaridade é estatística e está ligada ao fato
de uma parte do perfil ser estatisticamente semelhante ao todo. A autossimilaridade
estatística envolve a busca de propriedades estatísticas que se mantêm inalteradas
diante de mudanças de escala, tais como expoente de Hurst e a dimensão fractal, e
é caracterizada por leis de escala (SANTOS, 2013).

Segundo Cruz (2000), existem leis de escala que são básicas e demonstram que
sistemas aparentemente diferentes podem apresentar comportamentos comuns. A
caracterização de sistemas através de expoentes globais leva à definição de classes
de universalidade. Ou seja, sistemas pertencentes à mesma classe de universalidade
podem ser descritos por leis de formação semelhantes. A lei de escala é uma relação
polinomial que exibe a propriedade de invariância de escala na forma:

f(x) = A ∗ xα (2.1)

onde A é chamada de constante de normalização; α é o expoente de escala e x é
uma variável do sistema físico estudada.

Sendo assim, é possível encontrar propriedades de escala para fenômenos complexos
através das flutuações existentes nas suas séries temporais e espaço-temporais, e vi-
sualizar o nível de periodicidade do sistema (MARINHO et al., 2015). Essas flutuações
podem ser descritas como sendo: a) ruído branco não correlacionado; b) correlações
de curto alcance; ou c) correlações ou memória de longo alcance com lei de potência
(escala).

Batista (2006) afirma que não existe uma definição totalmente formal sobre memória
longa em séries temporais, e que normalmente essas séries apresentam persistência
nas autocorrelações amostrais, isto é, dependência significativa entre observações
separadas por um longo período de tempo. Na prática, a memória de longo alcance
significa que o efeito de um evento ocorrido em um instante pode ser detectado
depois de muitos intervalos de tempo.
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Witt e Malamud (2013) explicam que a persistência 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-persistência é caracterizada quando valores grandes tendem a surgir depois de
valores pequenos, e pequenos tendem a surgir depois de valores grandes. Tanto a
persistência, quanto a anti-persistência, pode ter uma força que varia de fraca a
muito forte.

De forma geral, correlações de longo alcance estão intimamente relacionadas à pro-
priedade de auto-similaridade e são comumente observadas na natureza, economia,
hidrologia e redes de comunicação. Diversos métodos foram desenvolvidos para de-
tecção de memória (correlações de longo alcance) em domínio temporal, sendo o
principal deles, o expoente de Hurst (HURST, 1951), que será detalhado na seção
2.3. O uso desses métodos assume que os processos apresentam comportamento
fractal e que podem ser modelados pelo Ruído Gaussiano Fracionário (fGn) ou pelo
Movimento Browniano Fracionário (fBm).

Movimento Browniano Fracionário é uma generalização do Movimento Browniano
Ordinário que possui média igual a zero e auto-similaridade estatística dos incremen-
tos. O fBm, diferente do movimento browniano, possui incrementos estacionários,
porém dependentes e, consequentemente, memória longa.

O Ruído Gaussiano Fracionário é um sinal estacionário, caracterizado por sua vari-
ância e expoente de Hurst.

Maiores detalhes sobre fractais e seus modelos (Ruído Gaussiano Fracionário (fGn)
e Movimento Browniano Fracionário (fBm) poderão ser vistos na seção 3.1.1.

No caso de superfícies bi-dimensionais, a auto-similaridade e a persistência podem
ser associadas com a rugosidade da superfície. Nesse caso, uma superfície que exibe
um comportamento de escala persistente tende a ser mais lisa do que aquela que
possui comportamento anti-persistente. Sendo assim, modelos fractais têm sido uti-
lizados satisfatoriamente para descrever a rugosidade de superfícies, como será visto
na próxima seção.

2.2 Descrição da rugosidade das superfícies por meio de modelos fractais

Existe uma diversidade de metodologias e algoritmos dedicados à análise e extração
de medidas de textura e rugosidade de imagens digitais. Isso porque há grande
interesse em se conhecer a natureza da rugosidade presente nas diversas superfícies
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reais. Zuñiga et al. (2014) agrupam esses métodos em quatro classes:

• Estruturais : onde as texturas são descritas por meio de primitivas2;

• Estatísticos : onde as texturas são caracterizadas por medidas de distri-
buição não determinísticas;

• Baseados em modelos : onde as texturas são descritas por modelos físi-
cos e matemáticos. Exemplos incluem modelos fractais, autoregressivos,
randômicos, etc .

• Espectrais : onde as análises são feitas no domínio da frequência

A análise de textura por fractais se enquadra, portanto, na classe baseada em mode-
los e torna-se uma ferramenta relevante, já que muitos objetos na natureza exibem
padrões randômicos, porém persistentes que resultam na aparência de textura do
tipo nuvem 3 (cloud-like). Neste caso, elas precisam de modelos capazes de capturar
a característica auto-afim.

Ohanian e Dubes (1992) citam três motivos que tornam modelos fractais interes-
santes nos estudos de classificação, segmentação e compressão de imagens : 1) os
modelos gerados computacionalmente são bastante realistas e oferecem informação
essencial sobre a textura; 2) os objetos fractais produzem imagens fractais com a
mesma dimensão fractal e, 3) forma compacta de representação da textura e a pro-
priedade multi-escala. Ainda segundo Xie (2008), funções fractais representam um
bom modelo para descrever a rugosidade típica de superfícies naturais.

Em um trabalho referência na área, Schmittbuhl et al. (1995) classificam os métodos
que mensuram expoentes auto-afins em dois grupos. No primeiro grupo, encontram-
se os métodos clássicos, que buscam encontrar a dimensão fractal dos objetos. Dentre
esses, podem ser citados o box-counting e o método da divisão. O outro grupo seria
de métodos que buscam calcular o expoente de auto-afinidade propriamente dito. Os
métodos largura de banda variável, probabilidade de retorno e espectro de potência

2Primitivas de textura, ou texton, são elementos que se repetem numa área da imagem. Esses
elementos podem ser descritos como cor, altura, largura, orientação, entre outros. Dessa forma,
a abordagem estrutural pode utiizar, por exemplo, paralelismo de linhas e seus espaçamentos na
caracterização e diferenciação de objetos de textura (FILHO, 2012).

3Kaplan e Kuo (1995)definem essas texturas como aquelas onde há o decaimento, mas a fun-
ção de correlação é significante. Exemplos incluem imagens de mamografia, modelos digitais de
elevação, imagens de fogo, nuvens e fumaça. Essas texturas podem ser representadas por modelos
fBm.
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são alguns citados como sendo integrantes desse segundo grupo. Schmittbuhl et al.
(1995)detalham todos os métodos e avaliam seus erros de acurácia.

Neste cenário, a dimensão fractal tem sido aplicada na análise de textura, segmen-
tação, mensuração de forma e classificação de imagens e análise gráfica (LI et al.,
2009; OHANIAN; DUBES, 1992). Em geral, a dimensão fractal de uma superfície lisa
é próxima de 2, enquanto que a dimensão fractal de uma superfície extremamente
rugosa é próxima de 3. Valores próximos a 2.5 indicam a presença de fenômenos
estocásticos.

Segundo Myint (2003), existe uma relação entre a rugosidade, caracterizada pela
diferença no brilho da imagem em pequenos intervalos espaciais, com a escala. Zuñiga
et al. (2014) corroboram, afirmando que mesmo pequenas mudanças entre os padrões
de textura produzem mudanças significativas na assinatura espectral (intensidade
do brilho) da imagem.

Srinivasan e Shobha (2008) fizeram uma análise de diferentes metodologias utili-
zadas para realizar análise de textura em imagens digitais 2D. Dentre elas, aquelas
baseadas em fractais. Os autores afirmam que a descrição da textura de uma imagem
é altamente dependente da escala e que para diminuir a sensibilidade da escala, a
textura precisa ser descrita em diferentes resoluções e, posteriormente, deve-se esco-
lher uma que melhor a descreva. Neste ponto há uma relação direta com o fato dos
objetos reais não serem verdadeiramente fractais. Sendo assim, não se pode esperar
autossimilaridade em todas as escalas, como acontece com objetos fractais matema-
ticamente construídos, e a análise deve ser feita em uma gama limitada de escalas
sujeitas a considerações físicas ou biológicas (GONZALES-BARRON; BUTLER, 2008).

Sarkar e Chaudhuri (1992)também fizeram um estudo comparando diferentes técni-
cas fractais na análise de textura de imagens digitais.

Pantic et al. (2016) utilizaram a técnica box-counting para avaliar diferenças entre
células renais sadias e lesionadas. Os autores descobriram que a dimensão fractal
diminui em tecidos lesionados. Ainda na área biomédica, Borowska et al. (2015) uti-
lizaram cinco diferentes métodos baseados na teoria de fractais para avaliar tecidos
no processo de cicatrização após perda óssea. Os autores concluíram que também há
diminuição da dimensão fractal em tecidos com perda óssea. E, assim como Myint
(2003), concluíram que métodos diferentes levam a valores de dimensão fractal di-
ferentes também.
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Martins et al. (2003) aplicaram o método dos Prismas Triangulares, proposto por
Clarke (1986), para separar a textura de três diferentes usos da terra em uma ae-
rofoto digitalizada da cidade de Porto Alegre: área urbana, água e vegetação. Os
autores realizaram uma transformação na imagem espectral de modo a convertê-la
em uma ’banda fractal’. Usando janela móvel de 9x9, os autores conseguiram uma
separabilidade de 98.62% resultado cerca de 15% superior ao da classificação da
imagem espectral.

Ibanez (2012) utilizou a dimensão fractal de autossimilaridade para caracterizar a
rugosidade do Modelo Digital de Elevação (MDE) oriundo a missão SRTM4 .

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

No entanto, modelos fractais e aferições de dimensão fractal têm sido utilizados
como medidas de complexidade da imagem, e não na caracterização desses objetos
como fractais, ou na estimativa fiel de sua dimensão fractal. Neste caso, normal-
mente considera-se que as superfícies reais são aproximadamente auto-similares e
não estacionárias.

Como citado anteriormente, os operadores fractais buscam aferir a dimensão fractal
ou o expoente de autossimilaridade (Hurst). A próxima seção descreve o expoente
de Hurst, sua relação com a dimensão fractal e como aferidor de textura em imagens
digitais.

2.3 Expoente de Hurst em superfícies bi-dimensionais

Estudando as inundações anuais do rio Nilo, no Egito, o engenheiro Harold Edwin
Hurst aferiu empiricamente um método estatístico, nomeado R/S ou análise de re-
escalonamento. O R/S é amplamente utilizado na caracterização de estruturas rela-
cionadas a fenômenos naturais e econômicos dependentes do tempo, podendo ainda
classificar séries temporais e distingui-las quanto a sua randomicidade. Detalhes e
formulação matemática do expoente de Hurst podem ser obtidos em (GNEITING;

SCHLATHER, 2001; HURST, 1951).

4Shuttle Radar Topography Mission - www2.jpl.nasa.gov/srtm/
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Considerando superfícies 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 classificação de imagens bi-dimensionais têm sido desenvolvidos
utilizando esse framework teórico. Carbone (2007) cita alguns métodos propostos
para esse fim e propõe um algoritmo para estimar o expoente de Hurst em fractais
n-dimensionais.

Gneiting e Schlather (2001) esclarecem a relação entre o expoente de Hurst e a
dimensão fractal. Tais autores afirmam que, à princípio, dimensão fractal e expoente
de Hurst são medidas independentes, já que a dimensão fractal é uma propriedade
local da superfície e o expoente de Hurst é uma propriedade global da série e/ou
superfície, relacionada à persistência (memória 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 dimensão fractal; H é o expoente de Hurst;n é a quantidade de dimensões do
espaço.

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 próximo dos limites inferiores e superiores, mais forte a correlação.

Tabela 2.1 - Relação entre a dimensão fractal, expoente de Hurst e seu significado na
rugosidade de superfícies.

Tipo de Superfície Dimensão Fractal Expoente de Hurst Correlação de Longo Alcance
Lisas e Homongêneas [2 a 2.5) (0.5 a 1] Persistente
Estocásticas 2.5 0.5 Sem memória
Rugosas (2.5 a 3] [0 a 0.5) Anti-Persistente

Atualmente, o cálculo do expoente de Hurst pode ser feito no domínio do tempo por
métodos como R/S, Desvio Quadrático Médio (RMS) e Análise de Flutuação Des-
tendenciada (DFA); ou no domínio da frequência, 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 revisão dos métodos unidimensionais
pode ser obtida em Rea et al. (2009) e Mielniczuk e Wojdyłło (2007).

Alvarez-ramirez et al. (2006) reforçam o conceito de que a noção de persistência provê
informações sobre textura em diferentes escalas. No entanto, os autores chamam
atenção para o fato de que tendências nos dados (ou não-estacionaridade) podem
enviesar o expoente de Hurst. Nesse sentido, a nálise de Flutuação Destendenciada
(DFA) tem sido utilizada justamente por ser um método destendenciado.

A próxima seção aborda o DFA unidimensional, precursor do DFA-2D.

2.4 Análise de Flutuação Destendenciada Unidimensional

O DFA foi originalmente definido por Peng et al. (1994) para análise de sequências
gênicas e, desde então, tem se tornado uma técnica robusta para quantificar cor-
relações em séries temporais não estacionárias, utilizada em diversas aplicações. O
DFA é um aperfeiçoamento do método denominado Fluctuation Analysis - FA e uma
versão modificada do desvio médio quadrático, aplicado sobre um random walk.

Peng et al. (1995) explicam que, do ponto de vista prático, caso seja possível separar
o ruído descorrelacionado das flutuações geradas pelo sistema dinâmico gerador da
série temporal, então, apenas as flutuações deverão apresentar correlação 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 Xk com k = 1, ...,N é integrada na chamada função perfil,
dada por:

Y (k) =
N∑
k=1

(Xk − X̄) (2.3)

onde X̄ é a média da série temporal.

b) A série (ou perfil) Y (k) é dividida em n intervalos não sobrepostos de
tamanho s, onde ns = bN/sc.

c) Para cada intervalo ns, a tendência local (t) é calculada por meio do ajuste
local de mínimos quadrados e calcula-se a série "destendenciada"através da
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diferença entre o perfil Y (k) e o polinômio Pt(k).

Ỹs(k) = Y (k)− Pt(k) (2.4)

Polinômios de primeiro grau removem tendências lineares da função perfill
Y (k) e são normalmente, os mais utilizados. Porém, podem ser utiliza-
dos polinômios de segundo, terceiro, quarto, quinto e até sexto grau, que
removerão tendências de ordens maiores (FREITAS et al., 2009).

d) Calcula-se a variância para cada segmento v = 1, 2, ..., ns, obtendo-se a
função de flutuação local F 2(v, s):

F 2(v, s) = 1
s

s∑
i=1

Ys
2[(v − 1)s+ i] (2.5)

e) Calcula-se a função de flutuação global (F (s)) como a média das variâncias
de cada intervalo:

F (s) =
[

1
s

ns∑
v=1

F 2(v, s))
] 1

2

(2.6)

f) Para determinar a relação entre a função de flutuação F (s) e a escala s,
a computação da função de flutuação gobal F (s) é repetida sobre várias
escalas temporais. O expoente de correlação α é calculado por regressão
linear da curva de variação de um gráfico log-log.

Caso a série analisada seja auto-similar, a função F (s) apresentará comportamento
de lei de potência do tipo F (s) ≈ sα, onde α é o expoente de correlação de longo
alcance.

Em geral, para cada grau do polinômio utilizado no cálculo do DFA, usa-se a nomen-
clatura α1 (polinômio linear), α2 (polinômio quadrático), e assim sucessivamente,
para os polinômios de maior grau.

Na referência original (PENG et al., 1994), as escalas s variam linearmente de 4 até
n
4 , sendo n o tamanho da série. No entanto, testes empíricos levaram a fórmulas
logarítmicas para o crescimento de s, sem afetar a performance do método e tra-
zendo vantagens computacionais. Fornari (2016) faz um estudo da complexidade
algorítmica do DFA-1D mono e multifractal. Para o caso monofractal, utilizando
crescimento logarítmico de escalas, têm-se uma complexidade assintótica da ordem
de O(nlog(n)b2), onde b representa o grau do polinômio utilizado no destendencia-
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mento da série.

Segundo Souza et al. (2015), em geral, a interpretação física do problema estudado
deve considerar o comportamento do expoente de correlação, já que o mesmo quan-
tifica a natureza das correlações da série temporal, conforme tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Valores do expoente de escala oriundo do DFA e suas implicações fenológicas.

Valores de α Caracterização Consequência

0 ≤ α < 0.5 Correlações de longo
alcance anti-persistentes

Valores altos são normalmente seguidos
por valores baixos e vice-versa

α ≡ 0.5 Ruído branco Sinal sem nenhuma correlação

0.5 < α < 1 Correlações de longo
alcance persistentes

Valores altos (baixos) são normalmente
seguidos por valores altos (baixos)

α = 1
α =1.5

Correspondem
a ruído 1

f
,(pink noise) e Random Walk

Alpatov et al. (2013) explicam que se todos os elementos da série são 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 dependerá
do grau de correlação entre os elementos vizinhos da série; e o domínio positivo ou
negativo dessa correlação indica o efeito de memória. Segundo Kantelhardt (2009),
quanto maior o valor de α, mais forte é a correlação entre as amostras.

Algumas considerações são relevantes sobre o método do DFA e pouco discutidas
pelos autores que o usam apenas como um índice discriminatório. O primeiro ponto é
que, em seu artigo original, Peng et al. (1994) não descrevem o passo 1 do algoritmo
acima citado, relativo à integração da série. Isso porque os autores trabalhavam com
séries de nucleotídeos. Na ocasião, cada sequência de nucleotídeos era representada
como uma cadeia de caracteres de purinas e pirimidinas e, para ser possível lidar com
valores numéricos, a série foi codificada como um ’DNA-Walk’, de forma que, para
cada pirimidina encontrada na posição i 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 trás (u(i) = −1). Sendo assim, o processo gerava uma superfície
fractal, cuja altitude y(n) é o deslocamento líquido depois de n passos (BULDYREV

et al., 1993):

y(n) =
n∑
i=1

u(i) (2.7)
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ou seja, o perfil identificado no passo 1 do algoritmo.

A remoção da média da série é justificada por Eke et al. (2000), que afirmam que
isso melhora a estimativa para sinais fBm, mas não têm efeito nos sinais fGn. Já
Kantelhardt et al. (2002) esclarecem que a remoção da média não faz diferença no
DFA-1D, visto que a mesma é novamente calculada no passo e do algoritmo (equação
(2.6)). De fato, experimentos empíricos realizados nesse trabalho mostraram que a
remoção ou não da média levam aos mesmos valores de α, 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 às diferentes características dos modelos, métodos diferentes precisam ser
utilizados. Sendo assim, é necessário identificar primeiro o tipo de modelo. Porém, o
método de Densidade Espectral de Potência (PSD) e o DFA são capazes de distinguir
entre séries fBm e fGn.

No DFA fica claro que a integração da série no primeiro passo do algoritmo contribui
para essa distinção. Ao integrar um sinal fGn ele é convertido em fBm. Caso o sinal
já seja um fBm, ele passa a ser um fBm acumulado. Nesse caso, o parâmetro α, na
verdade, varia entre 0 e 2, de forma que (DELIGNIERES et al., 2006; EKE et al., 2000):

• Se o sinal for estacionário, i.e., fGn, 0 ≤ α ≤ 1 e Ĥ ≡ α

• Se o sinal for não estacionário, i.e., fBm, 1 ≤ α ≤ 2 e Ĥ ≡ α− 1

Sendo Ĥ o expoente de Hurst aferido pelo DFA.

Os conceitos acima são 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 não são derivados um do outro, são amostras independentes. Na
tabela 2.3 são apresentados os valores de α obtidos por meio do DFA-1D nas séries
apresentadas na figura 2.1. Percebe-se, portanto, que os valores e interpretações
contidos na tabela 2.2 são, na verdade, para o Hurst esperado (ou aferido), Ĥ e não
para o α diretamente.

A segunda linha da figura 2.1, onde H=0.5 representa, portanto, o ruído branco
(fGn) e o random walk (fBm), que nada mais é do que a integração de um ruído
branco. Tais sinais são descorrelacionados, isto é, sem memória. A última linha da
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figura 2.1, onde H=1, representa o ruído rosa (pink noise - 1/f), muito importante
em diversas áreas, em especial as biomédicas.

A interpretabilidade do DFA é citada por alguns autores como difícil de ser feita.
Sendo assim, compreender essas nuances traz ganhos para a análise de resultados
do DFA.

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 após o passo 1 do algoritmo do DFA,
que consiste em integrar e remover a média da série de entrada. Neste momento, os
sinais fGn são convertidos em fBm e o fBm torna-se um fBm acumulado e o valor
de α é acrescido de um para esse último caso.
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Tabela 2.3 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm
unidimensionais apresentados na figura 2.1

fGn fBm
Expoente de Hurst

α Ĥ α Ĥ
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

Figura 2.2 - Perfis das séries apresentadas na Figura 2.1, obtidos após a soma acumulada
da série (Passo a do algoritmo, equação (2.3).
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2.4.2 Vantagens e Desvantagens

A principal vantagem do método DFA reside no fato de ele conseguir detectar e
eliminar tendências de diferentes ordens e com correlações polinomiais. Kantelhardt
et al. (2001) afirmam que é fundamental distinguir as tendências das flutuações de
longo alcance intrínsecas nos dados. Segundo esses autores, tendências são causa-
das por fatores externos, como, por exemplo, o efeito estufa e as variações sazonais
da temperatura e apresentam comportamento suave, monotônico e lentamente os-
cilante. Tendências fortes podem conduzir a uma falsa detecção de correlação de
longo alcance. Nesse caso, o DFA (e demais métodos destendenciados) tira vanta-
gem por eliminar sistematicamente as tendências de diferentes ordens. Ainda se-
gundo Alvarez-ramirez et al. (2006), reduzindo os efeitos das tendências no dado,
o DFA possibilita uma estimação mais precisa do expoente de escala e posições de
’crossover points’, os quais evidenciam uma mudança 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 integração reduz o nível de ruído oriundo das medições
imperfeitas, resultando em uma função de flutuação mais estável que àquela 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 são difíceis de serem obtidas com outros métodos : o
valor de α, que mensura a força da correlação; e a indicação dos pontos de crossover,
que indica diferentes regimes que a série pode ter.

Finalmente, segundo Gu e Zhou (2006), a simplicidade na implementação do DFA
fez com que esse método tenha se tornado um dos mais importantes na investigação
das propriedades fractais e multifractais de séries temporais.

Uma das primeiras desvantagens apontadas no uso do DFA é sua dificuldade de in-
terpretação. Além disso, o DFA não é dito específico, ou seja, aponta falso-positivo.
Um algoritmo é dito sensível quando detecta a correlação de longo alcance quando
ela realmente existe. Por outro lado, o algoritmo é dito específico, quando rejeita a
correlação quando ela não existe. Um algoritmo ótimo é sensível e específico, quando
não revela falso-positivo e nem falso-negativo. Maraun et al. (2004) estudaram sis-
tematicamente o DFA e concluíram que o algoritmo não é específico.
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Chen et al. (2002) estudaram a resposta do DFA à três tipos de não-estacionaridades
inseridas em séries temporais estacionárias e correlacionadas. Segundo esses auto-
res, as tendências inseridas levaram ao aparecimento de pontos de crossover no
comportamento de escala dos dados. Dessa forma, os autores relatam ser aconse-
lhável realizar pré-processamentos nos dados brutos antes da análise, de forma a
minimizar os efeitos da não-estacionaridades intrínsecas dos dados.

Höll e Kantz (2015a) e Höll e Kantz (2015b) afirmam que, apesar da sua populari-
dade, não existem provas matemáticas da corretude do DFA, nem para processos de
memória curta, nem memória longa. Segundo os autores, a correlação entre a fun-
ção de flutuação e a função de autocorrelação oriunda do DFA só pode ser derivada
para séries temporais estacionárias. Esses trabalhos apresentam estudos analíticos
que visam correlacionar a função de autocorrelação e a de flutuação.

2.4.3 Comparação com outros métodos

Heneghan e McDarby (2000) questionam investigações acerca do DFA onde o parâ-
metro α é dito não poder ter sido obtido de outra maneira, ou que o DFA é uma
medida inerentemente superior às demais técnicas existentes. Dessa forma, ou au-
tores investigaram o cálculo do expoente de Hurst (H) usando densidade espectral
de potência (Power spectral density) e DFA e concluíram que ambas as medidas
originam valores altamente semelhantes de H, e que, portanto, não devem ser tra-
tadas como medidas independentes das propriedades de memória longa de um sinal
estocástico.

Bryce e Sprague (2012) examinaram criticamente a estrutura algorítmica do DFA,
a fim de determinar em quais condições pode-se esperar que a técnica realmente
mitigue os efeitos da não-estacionaridade. Concluíram que o DFA não é tão robusto
para séries tendenciadas e argumentam que o FA supera o DFA. Isso porque o DFA
apresenta uma curvatura significativa no gráfico log-log para as janelas de tempo
pequenas, enquanto o FA é linear. Segundo os autores, devido a essa curvatura
espúria resultante, permanecem alguns problemas na interpretação dos resultados.

Shao et al. (2012) compararam o FA, DFA e duas variações chamadas Backward De-
trending Moving Average (BDMA) e Centred Detrending Moving Average (CDMA)
para caracterização da correlação 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 só é superior ao DFA em casos muito
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específicos (H=0.3) e que, sendo assim, não se pode generalizar os resultados. Os
autores concluíram ainda que o tamanho da série não afeta significativamente os
resultados, exceto para séries pequenas (500 e 2000 elementos), as quais tiveram
maior flutuação.

Mais recentemente, Witt e Malamud (2013) compararam diversas técnicas para
quantificar persistência em séries temporais, incluindo técnicas no domínio do tempo
(R/S, semivariograma e DFA), e no domínio da frequência (técnicas de densidade
espectral). Por meio de comparações estatísticas, os autores concluíram que:

• o R/S não é recomendado devido aos grandes erros sistemáticos. De fato,
Kavasseri e Nagarajan (2004) também concluíram 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 físicos.

• a análise de semivariograma apresenta grandes erros randômicos para sinais
auto-afins, cuja força de persistência varie entre 1.2 e 2.8;

• o DFA é adequado para séries temporais com distribuição de probabilidade
de cauda curta e cuja força de persistência seja maior que 0.

• as técnicas espectrais obtiveram melhor performance entre as avaliadas.

A próxima seção apresenta a generalização do DFA unidimensional para operar em
dados bi-dimensionais. A versão apresentada e utilizada neste trabalho foi definida
por Gu e Zhou (2006).

2.5 Análise de Flutuação Destendenciada bi-dimensional (DFA-2D)

Gu e Zhou (2006) adaptaram o DFA e o DFA Multifractal (MDFA) para operar
sobre duas ou mais dimensões. Neste trabalho de referência, os autores testaram
o DFA-2D com superfícies Brownianas fracionadas (fBm) e imagens reais, sendo
uma da superfície de Marte e uma típica imagem microscópica digitalizada (SEM)
de dióxido de carbono. Os autores concluíram que o DFA-2D é capaz de capturar
a natureza auto-similar de superfícies Brownianas fracionadas e que estima com
precisão o índice de Hurst.

O DFA-2D é uma adaptação 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 são integradas
e destendenciadas. A variância do resíduo obtido pela diferença entre a superfície
integrada e a ajustada pelo plano é calculada como a função de flutuação local. A
média das variâncias locais é computada com a função de flutuação global para cada
escala. No final do processo, o expoente de escala α é calculado como a inclinação
da reta no gráfico log-log.

Assim como na versão unidimensional, o destendenciamento da superfície pode ser
feito em diferentes ordens. Gu e Zhou (2006) sugerem cinco equações diferentes, a
saber:

ỹv,w(i, j) = ai+ bj + c (2.8)

ỹv,w(i, j) = ai2 + bj2 + c (2.9)

ỹv,w(i, j) = aij + bi+ cj + d (2.10)

ỹv,w(i, j) = ai2 + bj2 + ci+ dj + e (2.11)

ỹv,w(i, j) = ai2 + bj2 + cij + di+ ej + f (2.12)

Onde 1 ≤ i, j ≤ s e a, b, c, d, e e f são parâmetros livres estimados.

O expoente α é considerado uma generalização do expoente de Hurst e, consequen-
temente, sua interpretação também. Zhou et al. (2013) discutem a relação entre
os expoentes α e H para o DFA-2D e concluem que se o sinal é estacionário, en-
tão H ≈ α, como na versão unidimensional. Já para superfícies não estacionários,
H = α− 2.

Dessa forma, para o DFA-2D, sinais estacionários (fGn) retornam valores de α entre
0 e 1, enquanto sinais não estacionários (fBm), retornam valores entre 2 e 3. Valores
de α entre 1 e 2 indicam que o sinal não é auto-afim. O entendimento do significado
do valor do parâmetro α ajuda a compreender não apenas a força da correlação do
sinal analisado, mas também a origem do mesmo.
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Algorithm 1 Algoritmo DFA-2D
1: procedure DFA-2D(M) . M é uma superfície auto-similar de tamanho (R × C)

2: for (s = 6; s ≤ min(R,C)/4) do
3: Divida a superfície M em sub-matrizes Ms(k) de tamanho (s× s), onde

1 ≤ k ≤ (ml ∗mc) . ml =
⌊

R
s

⌋
e mc =

⌊
C
s

⌋
4: for cada sub-matriz Ms(k) do
5: Obtenha o perfil Ys(k) a partir da integração da superfície Ms(k) :

Ys(k) =
∑i
k1=1

∑j
k2=1Ms(k)(k1, k2)

6: Obtenha a matriz destendenciada zs(k) como a diferença entre Ys(k) e a
superfície Ỹs(k) ajustada por um plano (mínimos quadrados).

7: Compute a função de flutuação local: F 2
s (k) = 1

s2

s∑
i=1

s∑
j=1

(zs(k))2

8: end for

9: Compute a função de flutuação global para s : F2(s) =
(

1
ml∗mc

ml∑
i=1

mc∑
j=1

F 2
s (k)

) 1
2

10: end for

11: Calcule o expoente α obtido a partir da relação entre F (s) ∼ sα, como a inclinação
da reta no gráfico log-log F2(s) and s.

12: retorne α

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 várias situações físicas. Ele é
considerado uma extensão de ordem mais alta da análise monofractal (CZARNECKI;

GRECH, 2010; MUZY et al., 1993).

A principal diferença no método multifractal é que, ao invés de analisar apenas um
expoente de escala, a função de flutuação é avaliada sob diversas ordens. Czarnecki
e Grech (2010) explicam que a relação F (s) ≈ sH pressupõe 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 múltiplas regras
de escala.

É importante ressaltar a diferença entre crossover point e multifractalidade. Como
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já mencionado, os crossovers revelam diferentes expoentes de escala para diferentes
escalas (regimes). Já a característica multifractal revela que, para escalas diferentes,
o processo possui diferentes leis de potência. Numa visão bi-dimensional, um ponto
de crossover indica que, para diferentes escalas espaciais, há diferentes leis de escala.
Por exemplo, as escalas espaciais de 6x6 a 20x20, são regidas por um expoente de
Hurst 0.3. Acima da escala 20x20, o sistema é regido pelo expoente de Hurst 0.5. Já a
multifractalidade indica que há diferentes leis de escala para uma mesma ou diversas
escalas espaciais. Nesse caso, a análise é sobre o conjunto de valores possíveis de H.

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

Makowiec et al. (2011) resumem o formalismo multifractal. Flutuações são estimadas
em diferentes escalas (n) e quantificadas por momentos q, formando a chamada
função de partição P (q, n). A propriedade de escala da função de partição, isto é,
P (q, n) ≈ nτ(q) determina o expoente da função τ(q), 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) . M é uma superfície auto-similar de tamanho (R × C)

2: for (s = 6; s ≤ min(R,C)/4) do
3: Divida a superfície M em sub-matrizes Ms(k) de tamanho (s× s), onde

1 ≤ k ≤ (ml ∗mc) . ml =
⌊

R
s

⌋
e mc =

⌊
C
s

⌋
4: for cada sub-matriz Ms(k) do

5: yv,w(i, j)←
i∑

k1=1

j∑
k2=1

Ms(k)(k1, k2)

6: zs(i)← Ys(k)− Ỹs(k)

7: F2(s)←
(

1
ml∗mc

ml∑
i=1

mc∑
j=1

F 2
s (k)

) 1
2

8: end for

9: Compute a função de flutuação global para Fq(s) para as diferentes ordens q
como :

10: for (q = qMin; q = qMax) do
11: if q 6= 0 then

12: F 2
s(q)(i) =

(
1

(ml∗mc)2

ml∑
i=1

mc∑
j=1

(
zs(k)

q
2
)) 1

q

13: else
14: F 2

s(0)(i) ≡
1

(ml∗mc)2

s∑
i=1

s∑
j=1

ln (zs(k))
q
2

15: end if
16: end for

17: end for
18: Calcule o expoente h(q) obtido a partir da relação entre F (s) ∼ sh(q), como a

inclinação da reta no gráfico log-log entre Fq(s) and s.

19: Retorne h(q) para cada q

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 diferença do DFAmultifractal é que
diversos momentos, indexados pela variável q, são analisados na função de flutuação
global e, consequentemente, diversos expoentes de escala (h(q)) são computados.
Um para cada momento analisado. A variável q varia de um número real negativo
a um número real positivo. Quando q = 2, h(q) ≡ α. Para sinais monofractais, h(q)
independe de q e a função h(q) é representada por uma reta. Caso contrário, o sinal
apresenta característica multifractal.
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Outra forma de caracterizar a multifractalidade do dado é por meio do expoente
de massa τ(q), obtido pela fórmula da equação 2.13, onde Df é a dimensão fractal
do dado analisado (GU; ZHOU, 2006; KANTELHARDT et al., 2002; WANG et al., 2015a;
WANG et al., 2014):

τ(q) = q ∗ h(q)−Df (2.13)

Em geral, para séries unidimensionais, Df = 1 e, para superfícies bi-dimensionais,
Df = 2.

Outro conjunto de variáveis importante é o α− f(α), definido via transformada de
Legendre como:

α = h(q) + qh′(q) (2.14)

f(α) = q[α− h(q)] + 1 (2.15)

onde α é o expoente de Lipschitz-Hölder, que caracteriza as singularidades de uma
série temporal. O espectro de singularidade f(α) descreve o conteúdo de singulari-
dades do dado analisado. A intensidade da multifractalidade da série (ω) pode ser
caracterizada pela diferença entre os valores máximo e mínimo de α, de forma que
ω = αmax − αmin.

Portanto, a caracterização do padrão multifractal depende de dois conjuntos de
parâmetros : o global, composto pela dimensão de correlação generalizada D(q) e o
expoente de massa τ(q); e o local, composto pelo expoente de singularidade α e a
dimensão fractal f(α). E, nesse caso, a transformada de Legendre pode ser usada
para conectar e transformar parâmetros globais com locais e vice versa.

A figura 2.3 apresenta um exemplo de superfície 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 gráficos q×h(q) e q×τ(q).
Percebe-se pelo gráfico q×h(q) da superfície multifractal que h(q) assume uma diver-
sidade de valores (1.4438 ≤ h(q) ≤ 2.2396), numa função monotônica decrescente. Já
para a superfície monofractal, há pouca variação de h(q) (1.9487 ≤ h(q) ≤ 2.1504).
No gráfico q × τ(q), a superfície monofractal gera uma reta ascendente, enquanto a
multifractal apresenta um desvio para valores positivos de q.

A figura 2.4 mostra o espectro de singularidades para a superfície fractal e a
multifractal. Percebe-se que para a superfície multifractal, o espectro é amplo
(ω = 1.0629), envolvendo diversos expoentes de singularidades (α). Já a superfí-
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Figura 2.3 - Exemplo de superfície monofractal (a) e multifractal(b) e os gráficos q× h(q)
e q × τ(q) comparativos.

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

Conforme explicam Makowiec et al. (2011), o espectro multifractal resume as infor-
mações mais importantes do sinal:

• hmax
Singularidade que aponta no máximo do espectro.
Refere-se à singularidade mais provável

• Expoente de Hurst (h)
Expoente de auto-similaridade : τ(2) ou H(2)

• Eventos Raros (hl)
Obtido quando q →∞.
Refere-se ao lado esquerdo do espectro de singularidades

• Parte Suave (hr)
Obtido quando q → −∞.
Refere-se ao lado direito do espectro de singularidades

• Amplitude do espectro de singularidades (ω)
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Esses conceitos são ilustrados na figura 2.4, que apresenta os espectros de singulari-
dade das superfícies mono e multifractal da figura 2.3.

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

Na figura 2.4 é possível verificar ainda uma ’torção’ no espectro de singularidade da
superfície monofractal. Essa torção deve-se a desvios da monofractalidade, visiveis no
gráfico q×h(q) da figura 2.3, que tornam a função h(q) não-monotônica. Ao aplicar
a transformada de Legendre em funções não-monotônicas, obtêm-se essa forma inco-
mum no espectro de singularidades. O efeito não-monotônico pode acontecer quando
se lida com números muito pequenos e/ou o sinal apresenta não-estacionaridades.
Nesses casos, um estudo mais detalhado torna-se necessário (CZARNECKI; GRECH,
2010; MAKOWIEC et al., 2011).

2.5.2 Complexidade Computacional

A complexidade computacional pode ser definida como uma medida de custo para
execução de um algoritmo em função de uma dada instância. Ela pode ser medida
em função do tempo de processamento ou do espaço utilizado. No caso do DFA-2D,
a medida que interessa é aquela relativa ao tempo de processamento.

Nesta análise, será considerada uma matriz quadrada e um polinômio de grau 1
(ỹv,w(i, j) = ai+ bj+ c). Além disso, consideraremos que, mesmo que a escala s não
seja múltipla de m, o algoritmo não irá recomeçar 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
cada escala s, são processadas

⌊
m
s

⌋2
sub-matrizes. Para cada sub-matriz calcula-se

os seguintes custos:

• sua soma acumulada → s2

• o destendenciamento por mínimos quadrados → s35

• cálculo da função de flutuação local → s2

E ainda, para cada escala, calcula-se a função de flutuação global, ao custo de
⌊
m
s

⌋2
.

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

m
4∑

s=6

(⌊
m

s

⌋2
∗ (2s2 + s3)

)
+

m
4∑

s=6

⌊
m

s

⌋2
(2.16)

Escolhendo s = m, teríamos que realizar todos os passos do algoritmo para a matriz
inteira (m ×m), acarretando complexidade assintótica cúbica θ(s3). A relação s =
m/4, também acarreta em um custo cúbico.

O DFA-2D multifractal tem a mesma complexidade assintótica que o DFA-2D. No
entanto, o custo para o cálculo da função global deve ser multiplicado pela quanti-
dade de momentos analisados q :

m
4∑

s=6

(⌊
m

s

⌋2
∗ (2s2 + s3)

)
+ q ∗

m
4∑

s=6

⌊
m

s

⌋2
(2.17)

2.6 DFA e Textura em Imagens Digitais

Segundo Alvarez-ramirez et al. (2006), como o DFA é comumente utilizado para
detectar correlações de longo alcance em séries não estacionárias, ele é uma técnica
promissora na análise de rugosidade em imagens, já que, de certa forma, esse atributo
está relacionado às propriedades de correlação e à organização dos objetos dentro
da imagem. De fato, Peng et al. (1995) afirmam que o parâmetro α pode ser um
indicador de rugosidade da série temporal, sendo que, quanto maior o valor de α,
mais suave é a série temporal. Afirmação que pode ser comprovada pelas séries
apresentadas na figura 2.1.

5Considerando o uso de fatoração LU para o cálculo.
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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 dimensões.

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 análises em imagens digitais.

Alvarez-ramirez et al. (2006) aplicaram o DFA para estudar características de ru-
gosidade de imagens naturais. Os autores selecionaram linhas e colunas em diversas
direções de quatro diferentes imagens (grama, emulsão microscópica de água-óleo-
água, superfície de Marte e granulação solar) e concluíram que o DFA pode ser usado
para caracterizar a textura nessas diferentes imagens. Os autores discutem o fato de
que um único expoente de escala não é suficiente para representar a rugosidade de
uma imagem, já que orientações 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 petróleo localizadas na região da bacia de Campos, RJ.
Mantendo a plataforma de petróleo 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 α foram visualizados em coordenadas polares, para diferentes
raios e direções.

EINSTEIN et al. (2012) aplicaram o DFA em imagens de células cancerígenas (câncer
de mama) benignas e malignas, com o intuito de melhorar os modelos de classificação
da doença. O DFA foi utilizado para caracterizar a rugosidade nos núcleos das
células de 41 pacientes, dos quais 22 possuíam tumores malignos e 19 benignos.
Núcleos 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 (αavg).
A diferença de αavg entre as células malignas e benignas não foi estatisticamente
suficiente para caracterizar a doença. Os autores usaram então o desvio padrão e
concluíram que nas células malignas existe menos variabilidade na textura.

No caso da segunda abordagem, diversas pesquisas científicas têm sido feitas na
direção de generalizar as técnicas de análise de flutuação 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 seção 2.5.

Os trabalhos apresentados abaixo utilizaram o DFA-2D tal qual proposto por Gu e
Zhou (2006) em aplicações com imagens para diferentes fins. Percebe-se que muitos
estudos utilizam o DFA-2D, como já dito, como um parâmetro discriminatório de
diferentes estágios no tempo de algum processo. No entanto, o α está sempre direta-
mente relacionado com a textura ou rugosidade da superfície analisada e apresenta
resultados satisfatórios quando utilizado dessa forma.

Barrera et al. (2010) aplicaram o DFA-2D e o MDFA-2D em imagens de superfícies
de revestimento preto de molibdênio submetidas a diferentes tempos de exposição à
substâncias químicas. O objetivo dos autores era estudar as características fractais
do revestimento e relacioná-las às propriedades óticas dos mesmos.

Em trabalho semelhante, Velazquez-Camilo et al. (2010) utilizaram a análise de
fractal, por meio do DFA-2D, para estudar padrões em imagens de cristalização
de chorume, como na cana-de-açúcar, submetidas a diferentes tempos de cristaliza-
ção. Os autores tiveram melhores resultados com imagens binarizadas do que com
imagens em nível de cinza.

Yadav et al. (2012) aplicaram o DFA-2D multifractal na caracterização da superfície
morfológica de películas com diferentes espessuras. Os autores investigavam como a
geometria dessas superfícies afeta as propriedades físicas do sistema em questão e
concluíram que o expoente de rugosidade diminui com a espessura, além de que tais
superfícies apresentam comportamento multifractal.

Freitas (2012) utilizou o DFA-2D para detectar mudanças de uso e cobertura da
terra em séries espaço-temporais. Foram utilizadas imagens Modis(EVI) de tamanho
128x128, entre os anos 2000 e 2010, para caracterizar áreas com grandes mudanças
na vegetação. O autor afirma que o DFA-2D é capaz de indicar áreas que a vegetação
possui comportamento espaço-temporal similar e que o desafio passa pela correta
interpretação do parâmetro α e sua correlação com as demais variáveis.

Vargas-Olmos et al. (2015) utilizaram o DFA-2D na determinação de propriedades
de escala em imagens criptografadas. Foram utilizadas 13 imagens de 512x512 pixels
e 5 imagens de 1024x1024 pixels. Os autores concluíram que imagens criptografadas
apresentam uma propriedade de escala característica, possibilitando a identificação
desse tipo de imagem; e sugerem que o expoente de escala α 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 padrões urbanos de superfícies impermeáveis em
Shanghai, China, utilizando imagens de satélite. Para tanto, utilizaram índice de
Moran para medir a correlação espacial das áreas, DFA-2D, MFDFA-2D e qua-
tro imagens do satélite Landsat, nos anos de 1997, 2002, 2007 e 2010. Os autores
concluíram que as superfícies impermeáveis apresentam comportamento de escala
monofractal, forte correlação de longo alcance e alta correlação espacial.

Os trabalhos acima citados confirmam que o DFA-2D e o MFDFA-2D são bons afe-
ridores de textura em diferentes tipos de imagens digitais, com diferentes resoluções
e formas de obtenção.
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3 CONJUNTOS DE DADOS ANALISADOS

Este capítulo apresenta os dados utilizados neste trabalho, os quais foram separados
em três grupos : sinais bi-dimensionais típicos, imagens oriundas da ciência espacial
e imagens oriundas da ciência ambiental. Os sinais típicos foram incluídos com dois
objetivos principais: provar a corretude do método implementado e verificar o com-
portamento dos mesmos no espaço 2D. As imagens oriundas das ciências espacial e
ambiental são aplicações reais que serão estudadas com o DFA-2D e MFDFA-2D.
No caso da ciência espacial, os dados são imagens digitais de galáxias elípticas e
espirais. Os dados ambientais são modelos digitais de elevação topográfica (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 típicos

Nessa sessão estão incluídos os dados fractais fBm e fGn, os ruídos do tipo 1/f e uma
amostra de dados caóticos, representados por redes de mapas acoplados (CML).

3.1.1 Fractais

Há dois tipos de sinais fractais : Ruído Gaussiano Fracionário (fGn) e o Movimento
Browniano Fracionário (fBm). O movimento browniano fracionário foi definido por
Mandelbrot e Van Ness (1968) e é usado para modelar séries temporais fractais não
estacionárias, sendo uma generalização do movimento Browniano (ordinário).

Movimento Browniano Ordinário é o nome de um processo estocástico contínuo com
incrementos Gaussianos independentes. Possui média igual a zero e auto-similaridade
estatística dos incrementos.

A definição clássica de fBm por Mandelbrot é dada como : Dado B(t) como um
movimento Browniano, e H um parâmetro que satisfaça a condição 0 < H < 1, fBm
com expoente H é uma média móvel dos incrementos de B(t) (MANDELBROT; Van

Ness, 1968). Dessa forma, a propriedade de independência dos incrementos que faz
do movimento browniano tão útil para modelar processos, não é válida para o fBm.
Matematicamente, o fBm é caracterizado pela seguinte lei de potência (DELIGNIERES

et al., 2006):

〈
∆x2

〉
∝ ∆t2H (3.1)

ou seja, o deslocamento quadrático esperado (∆x) é uma função de potência do
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intervalo de tempo observado (∆t). O fBm ainda apresenta as seguintes propriedades
(LUNDAHL et al., 1986):

• Os incrementos têm média zero
• Os incrementos são estacionários
• Os incrementos são autossimilares e, por esse motivo, o fBm é classificado

como um processo auto-afim.
• A variância (var) entre os incrementos é dada por : var[B(t2;H) −
B(t1;H] = VH(t2 − t1)2H, onde VH é uma constante que depende de H.

Quando H = 0.5, o fBm é um movimento Browniano ordinário (sem correlação).
Apesar de tornar a análise dos dados mais difícil, Mandelbrot e Van Ness (1968)
lembram que estudos empíricos normalmente sugerem uma forte interdependência
entre amostras distantes, tornando imprescindível o uso de fBm em tais modelagens.

O ruído gaussiano fracionário pode ser obtido por diferenças sucessivas entre elemen-
tos da série fBm. Neste caso, o sinal é estacionário e caracterizado por sua variância
e expoente de Hurst. Sendo assim, os modelos apresentam características bastante
específicas. fBm é não estacionário com variância dependente do tempo. Já o fGn é
estacionário, com média e variância constantes. fBm e fGn são interconvertíveis, ou
seja (DELIGNIERES et al., 2006; EKE et al., 2000):

fBm(t) =
t∑
i=1

fGn(xi) (3.2)

fGn(t) = lim
ξ→0

fBm(t+ ξ)− fBm(t)
ξ

(3.3)

Cada fBm tem seu respectivo fGn, ambos caracterizados pelo mesmo expoente de
autossimilaridade H. O fBm pode ser expandido para outras dimensões. Em espe-
cial, no caso 2D, e, idêntico ao fBm unidimensional, o 2D-fBm é definido como um
processo estocástico randômico, não estacionário, com propriedades autossimilares.
A função de correlação e densidade espectral de potência seguem leis de potência
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 BH(tx, ty) podem ser sumarizadas como (HENEGHAN et al., 1996; KAPLAN; KUO,
1996; MCGAUGHEY; AITKEN, 2002):

• BH(0,0) = 0
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• Os incrementos BH(tx+rx, ty+ry)−BH(tx, ty) possuem distribuição Gaus-
siana com média zero, são estacionários e isotrópicos
• A variância dos incrementos BH(tx+rx, ty+ry)−BH(tx, ty) depende apenas

da distância 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 à partir de processos gaussianos (MCGAUGHEY; AITKEN,
2002).

O modelo 2D-fGn também pode ser computacionalmente gerado por diferentes mé-
todos e, como os modelos são reversíveis, é possível obter o fGn a partir da derivada
parcial de segunda ordem mista de um fBm(BH) da seguinte forma (MCGAUGHEY;

AITKEN, 2002):

∂2

∂x∂y
BH(x, y) = [BH(x, y)−BH(x−1, y)]− [BH(x, y−1)−BH(x−1, y−1)] (3.4)

onde BH(x,−1) = 0 e BH(−1, y) = 01

Em Qian et al. (1998) há uma rica discussão matemática 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 visão tri-dimensional (figura 3.2), é possível perceber a noção de rugosidade
da superfície, que é um dos objetos de estudo principais dessa tese. Em termos de
textura, a figura 3.2 também ilustra o já mencionado acima, que quanto menor
o expoente de Hurst, maior a rugosidade da imagem. Verifica-se também que as
superfícies tendem a aumentar sua dependência espacial à medida que o expoente
de Hurst aumenta.

Com o intuito de seguir o padrão de testes definido por Gu e Zhou (2006), as simu-
lações 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 simulações diferentes de fractal.

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

Figura 3.2 - Visão tridimensional das superfícies fBm com diferentes expoentes de Hurst,
ilustrando a diferença 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 equação 3.4.

3.1.2 Ruídos 1
f

Voss (1992) afirma que diversos sistemas físicos apresentam correlações do tipo lei de
potência no espaço (fractal) ou no tempo (1/fγ noise). Gilden et al. (1995) definem
1/f noise como uma forma de flutuação temporal que tem intensidade de potência
inversamente proporcional a frequência. Os ruídos do tipo 1/f variam sua força
de correlação entre o ruído branco (1/f 0) e o ruído vermelho 2 (1/f 2). Entre esses
dois extremos há diversos outros ruídos, incluindo o intermediário ruído rosa (1/f 1),
que contém influências iguais de todos os intervalos de escala de tempo em todo o
espectro (HALLEY; KUNIN, 1999).

2Também chamado ruído marrom, ou browniano
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Ao contrário do ruído branco que não tem memória, os processos processos regidos
pelo ruído vermelho são dominados por sua história recente. Ambos são não esta-
cionários. O ruído rosa compartilha propriedades dos ruídos branco e vermelho, é
considerado quase-estacionário e, por essas características intermediárias, é o modelo
mais utilizado para modelar eventos reais.

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

Figura 3.3 - Ruídos típicos. a)Ruído branco gaussiano (γ=0). b) Ruído rosa (γ=1). c)
Ruído Vermelho (γ=2).

Os dados referentes aos ruídos branco (white gaussian noise), rosa e vermelho utili-
zados nesse trabalho foram gerados com código em Matlab, distribuído por Yearsley
(2016), que é baseado na metodologia descrita por Lennon (2000), utilizando a trans-
formada inversa de Fourier. Para cada tipo de ruído foram realizadas quinhentas
simulações, com matrizes de tamanho 500× 500.

3.1.3 Redes de Mapas Acoplados - CML

Os mapas acoplados (do inglês, Coupled Map Lattice - CML) são sistemas dinâmicos
estendidos que representam, de forma simplificada, o caos espaço-temporal. Kaneko
(1992) define um CML como um sistema dinâmico com tempo e espaço discretos
e uma variável de estado contínua. Apesar de simples, os mapas acoplados podem
exibir diferentes comportamentos, variando desde uma estrutura espaço-temporal
periódica à intermitência e ao caos. Estudos com redes deste tipo não se limitam ao
campo de caos espaço-temporal, e têm ganhado relevância em áreas como biologia,
matemática, engenharia e física.

Grigoriev (1999) explica algumas razões para esse crescimento no uso de CML.
Segundo o autor, devido a estrutura espaço-temporal explícita, o comportamento
do CML é mais rica do que o dos sistemas caóticos unidimensionais. Além disso, os
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CMLs são altamente simétricos, o que é uma propriedade importante nas aplicações
práticas.

No modelo CML, os mapas são acoplados formando uma malha uniforme em que
cada elemento conecta-se a seus elementos vizinhos. Nesse processo dois atributos
são importantes : a função de mapeamento (map) e a função de acoplamento.

Neste trabalho foram utilizados três modelos de mapas : logístico, doubling e SOM.

O mapa logístico é uma equação de evolução não linear que atua continuamente
sobre uma variável x (0 ≤ x ≤ 1). A evolução é definida no tempo discreto por
interações em um mapeamento polinomial de segundo grau, dado por:

xn+1 = r ∗ xn(1− xn) (3.5)

onde o parâmetro r (0 ≤ r ≤ 4) direciona a evolução temporal e define o comporta-
mento da série. r = 4 é o valor comumente utilizado para se obter comportamento
caótico.

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

xn+1 = 2xnmod1 (3.6)

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

x(n+ 1) =


ax(n) + 0.2 (0 ≤ x ≤ γ)

α−1(x(n)− 0.8) + 1 (γ ≤ x ≤ 0.8)
−β−1(x(n)− 1) (0.8 ≤ x ≤ 1)

(3.7)

Os valores comuns para α, γ e β são 0.6, 0.2 e (0.8/1 + α), respectivamente. Neste
caso, segundo Cavalcante (2003), o modelo apresenta um comportamento crítico que
não é lei de potência, como nos mapas polinomiais, mas logarítmico.

A figura 3.4 mostra algumas iterações para os três modelos analisados.
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Figura 3.4 - Amostras de evolução de séries espaço-temporais dos mapas logísticos acopla-
dos, em diferentes instantes de tempo. Em A) mapa logístico. Em B) mapa
dyadic bernoulli e em C) mapa SOM.

As séries de mapas acoplados foram geradas utilizando o código de Sautter (2017),
escrito em Python. O código gera séries espaço-temporais nos modelos logístico,
dyadic bernoulli e SOM, com a quantidade de iterações definida pelo usuário. Na
geração dos mapas acoplados é utilizada a vizinhança de Von Neumann. A matriz
inicial pode ser gaussiana ou bessel. Para cada modelo de mapa foram geradas dez
séries, com 300 iterações cada e com tamanho 500x500. Para ter diversidade, o código
precisou ser modificado, de forma que o desvio padrão da matriz inicial (escolhida
como gaussiana) fosse randômico.

3.2 Sinais oriundos da ciência espacial

Uma galáxia pode ser definida como um aglomerado de estrelas, poeiras e gás,
que aparece isolada no espaço. Nela, todas as estrelas (e demais constituintes) são
mantidas juntas pela gravidade e, cada constituinte emite luz sobre diferentes com-
primentos de onda e com diferentes intensidades. No Universo existem galáxias de
diversas formas, tamanhos e idades. Normalmente elas são categorizadas de acordo
com sua forma aparente, referida como sua morfologia visual.

Em 1936, Hubble (HUBBLE, 1936) propôs uma classificação de galáxias baseada em
sua morfologia. O esquema proposto divide as galáxias em dois grandes grupos:
elípticas e espirais, que são ainda classificadas em sub-grupos. Um terceiro grupo é

39



formado por galáxias irregulares (figura 3.5).

Figura 3.5 - Esquema proposto por Hubble para classificação das galáxias a partir de sua
morfologia visual. FONTE : Adaptado de Wikimedia Commons

As galáxias espirais apresentam aglomerados de gás, bolhas e super bolhas em di-
ferentes escalas. Já as elípticas, em alta resolução, apresentam muitos clusters glo-
bulares (THANKI et al., 2009). As galáxias elípticas tem forma de um elipsoide e
uma superfície mais lisa. Já 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 galáxia elíptica (A) e espiral (B). Fonte : Galaxy Zoo.

Os dados de galáxias elípticas e espirais utilizados nesse trabalho foram extraídos do
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Galaxy Zoo3, projeto colaborativo de classificação de imagens de galáxias, incluído
no conceito de ciência cidadã. O termo ciência cidadã serve para descrever, de forma
geral, projetos com finalidades científicas que usam não cientistas como voluntários.

O Galaxy Zoo foi lançado em 2007 na Universidade de Oxford, Reino Unido. O
objetivo do projeto era que o voluntário, ao observar uma imagem coletada pelo
consórcio internacional Sloan Digital Sky Survey, decidisse se a imagem continha
alguma galáxia e, se afirmativo, qual era a sua forma (elíptica ou espiral). Se fosse
espiral, o voluntário ainda poderia informar o sentido da sua rotação.

Os resultados do Galaxy Zoo foram surpreendentes. Em três semanas, 80 mil usuá-
rios se cadastraram e realizaram mais de 10 milhões de tarefas de classificação de
imagens de galáxias. Ao final de um ano havia 150 mil usuários, que classificaram
mais de 50 milhões de imagens. Em média, cada galáxia foi classificada mais de 50
vezes.

Nesse trabalho os dados foram extraídos do Galaxy Zoo 1, onde as imagens são clas-
sificadas apenas em elípticas ou espirais. Do conjunto disponível, foram selecionadas
as galáxias maiores, seguindo o seguinte critério:

π ∗R50 ∗
(
B

A

)
≥ 40 ∗ π ∗ FWHM (3.8)

Onde:

• R50 é o raio Petrosian;
• A and B são os eixos da elipse que contém a isofota;
• FWHM é a largura a meia altura da PSF

Esse critério retorna cerca de 60.000 (sessenta mil) galáxias. Dessas, mil galáxias de
cada tipo (elíptica e espiral) foram selecionadas utilizando um segundo critério de
maior razão de eixo : B

A
≈ 1.

As isofotas passaram ainda por um pré-processamento, onde foram recortadas em
tamanhos de 180x180 pixels e tiveram as galáxias centralizadas4.

A figura 3.7 apresenta amostras dos tipos de galáxias elíticas (topo) e espirais (baixo)
após o pré-processamento realizado.

3https://data.galaxyzoo.org/
4Os 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 galáxias elíticas (topo) e espirais (abaixo) extraídas
do Galaxy Zoo.

3.3 Sinais oriundos da ciência ambiental

Um modelo digital de elevação topográfica (MDE) é uma representação matemática
contínua da distribuição espacial das variações de altitude numa área. Atualmente,
com a popularização dos produtos de sensoriamento remoto, são cada vez mais
comuns os modelos digitais de elevação orbitais.

Em um MDE orbital, os valores de altitude reportados não referem-se necessari-
amente ao nível do solo, já que os sinais são refletidos por alvos mais altos, tais
como torres ou dossel das árvores. Os modelos cuja altura refere-se ao nível do solo
são 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 são os produtos de MDE orbitais e globais mais conhecidos e populares na
atualidade : o SRTM5 e o ASTER GDEM6 .

O MDE SRTM - Shuttle Radar Topography Mission é fruto de uma missão 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

5http://www2.jpl.nasa.gov/srtm/
6http://gdem.ersdac.jspacesystems.or.jp/
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site Earth Explorer (USGS, 2016), que é a fonte dos dados utilizados nesse trabalho,
há três produtos SRTM disponíveis para download:

• SRTM Non-Void filled : produto SRTM tratado para delinear e nivelar
corpos d’água, melhor definição de linhas costeiras, remover picos e poços
e preencher pequenos vazios. A resolução para os EUA é de 1 arco-segundo
(aproximadamente 30 metros) e, para fora dos EUA é de 3 arco-segundos
(aproximadamente 90 metros).

• SRTM Void Filled : áreas de dados perdidos ou vazios na coleção non-void
filled foram preenchidas utilizando algoritmos de interpolação. A resolução
para os EUA é de 1 arco-segundo e para fora dos EUA é de 3 arco-segundos.

• SRTM 1 Arc-Second : cobertura mundial da coleção Void Filled com a
resolução de 1 arco-segundo. No entanto, algumas cenas podem conter
vazios, ou falta de dados.

O Modelo Digital de Elevação Global (Global Digital Elevation Model - GDEM)
(USGS, 2017) oferece produtos construídos a partir de pares estereoscópicos de ima-
gens oriundas da plataforma EOS AM-1 com o instrumento ASTER (Advanced
Spacebone Thermal Emission and Reflection Radiometer), sensor VNIR. Para ob-
tenção dos dados de elevação da superfície o sensor opera no modo estereoscópico
com as bandas 3N (nadir) e 3B (backward) correspondentes a faixa do infravermelho
próximo (0.78 - 0.86 µm). Este produto apresenta uma resolução espacial de 30m
(RODRIGUES et al., 2010). A obtenção 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, lançado em outubro de 2011 e que foi melhorado com dados
obtidos despois de setembro de 2008.

Landau e Guimarães (2011) compararam os produtos SRTM (90 metros), Topodata7

e ASTER na região do Rio de Janeiro/Brasil e concluíram que o ASTER, apesar
de melhor resolução espacial, tende a subestimar altitudes de locais mais elevados,
enquanto o SRTM apresenta limitações para áreas pequenas. A subestimação das
cotas de altitude pelo ASTER também foi comunicada por Gómez-Gutiérrez et al.

7O projeto TOPODATA melhorou a resolução das informações 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 concluíram que o uso dos modelos
globais deve ser limitado à descrição, visualização e representação do relevo.

Hayakawa et al. (2008) compararam os modelos GDEM e SRTM-3 (90 metros) na
região oeste do Japão e concluíram que o GDEM oferece representações mais suaves
e mais realistas de planícies, vales, declives íngremes e cumes de montanha, enquanto
que o SRTM tende a superestimar a elevação do vale e subestimar a elevação do
cume. Segundo esses autores, o GDEM tem melhor representação topográfica do que
o SRTM.

Neste trabalho foram escolhidas quatro áreas de estudo em função da presença de
torres anemométricas, cujas medidas de vento em diferentes alturas estão disponí-
veis. São elas : NREL, Guapé, Paracuru e Camocim.

Em todas as áreas foram obtidos os MDEs do Aster/GDEM e do SRTM, ambos
com resolução de 30m. As imagens, em formato geotiff, foram baixadas do catálogo
disponível no EarthExplorer (USGS, 2016), no conjunto de dados ’Digital Elevation’
e os produtos ’Aster Global DEM ’ e ’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 áreas estudadas. O SRTM da
região de Paracuru apresenta falta de dados.
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Figura 3.8 - Amostra dos modelos digitais de elevação. GDEM (Coluna da esquerda) e
SRTM (coluna da direita).
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4 IMPLEMENTAÇÃO DO DFA-2D E DISCUSSÕES RELEVANTES
SOBRE A TÉCNICA

Neste capítulo a implementação do DFA-2D em python é descrita e provada sua
corretude por meio da análise de modelos fractais fBm e fGn. Além disso, o mesmo
conjunto de dados será utilizado em algumas discussões acerca da técnica. Ao con-
trário de outros trabalhos relacionados, o objetivo não é discutir se o DFA-2D é ou
não afetado por tendências no sinal, ou pelo tamanho da série. O objetivo aqui foi
averiguar e validar questões acerca do método em si. Especialmente aquelas onde
há divergência na literatura ou características que são válidas para o DFA-1D e não
foram comunicadas para o DFA-2D.

As seguintes questões foram levantadas e respondidas nesse capítulo:

• A formulação matemática de integração apresentada por Gu e Zhou (2006)
é adequada?

• Faz diferença integrar o sinal antes ou depois da subdivisão da matriz?

• É necessário remover a média da matriz, ou das sub-matrizes no momento
da integração?

• Se o sinal é sabidamente fBm, há ganhos se o mesmo não for integrado?

• Como é a resposta do DFA-2D para a prática de crescimento logarítmico
de escala utilizado no DFA-1D?

• O DFA-2D é capaz de distinguir diferentes padrões de autocorrelação 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 verificação de corretude dos métodos implementados e nas
avaliações de performance do algoritmo. Foram realizados testes empíricos com três
diferentes expoentes de Hurst : 0.2, 0.5 e 0.9, em um conjunto de trinta fractais fBm
e trinta fGn, para cada valor de expoente. Cada matriz tinha as dimensões de 500
× 500.

A última questão levantada vem porque, como um dos interesses principais do DFA-
2D é na avaliação de textura de imagens, há uma necessidade de compreender seu
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comportamento em relação a autocorrelação espacial. Para tanto, foram gerados
padrões espaciais sintéticos e o resultado do DFA-2D foi comparado ao já bem
consolidado índice de correlação espacial de Moran (MORAN, 1950).

O capítulo apresenta também a implementação paralela do DFA-2D em GPU, assim
como os testes de performance da abordagem utilizada na parelelização.

4.1 Implementação do DFA-2D e do MFDFA-2D

A implementação do DFA-2D em suas versões 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 nível, baseada em scripts,
interpretada, multi-plataforma, fortemente tipada, multiparadigma (envolvendo ori-
entação a objetos, programação imperativa e programação funcional), de propósito
geral e livre (licença GPL). Além disso, fornece estruturas de dados de alto nível,
como listas e dicionários, tipagem e vinculação dinâmica de variáveis, gerenciamento
automático de memória e sintaxe concisa. Além da biblioteca padrão, Python tem
diversos módulos e frameworks que podem ser integrados, facilitando e agilizando o
desenvolvimento de soluções. De fato, quando criada, em 1991, por Guido van Ros-
sum, o objetivo era prover um ambiente de programação que fosse rápido e legível.

Python tem sido utilizada em diversas áreas, como web, desktop, sistemas embar-
cados, aprendizado de máquina, animações, sistemas 3D, e também em computação
científica e análise de dados. A linguagem cresceu muito em popularidade nos últi-
mos anos. Retrato disso é o ranking das linguagens programação 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 revisão sobre porque linguagens de script são úteis na
computação científica e, dentre os motivos, cita o fato de que, em geral, cientistas
preferem ter ambientes completos, onde é possível, com poucas linhas de código,
realizar o pré-processamento, processamento e visualização dos dados. Cai et al.
(2005) expandem esse conceito, afirmando que a investigação de problemas científicos
requer softwares que ofereçam interface com usuário, gerenciamento de entrada e
saída de dados, computação numérica, análise de dados, visualização, manipulação
de arquivos e diretórios e geração de relatórios.

A linguagem Python oferece essa possibilidade dentro de um ambiente gratuito,
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Figura 4.1 - Ranking das dez linguagens de programação mais utilizadas em 2016. FONTE
: (IEEE, 2016)

com uma comunidade ativa, diversos fóruns para compartilhar ideias e tirar dúvidas
e, principalmente, com performance. Cai et al. (2005) compararam a performance
de Python com as linguagens C e Fortran e concluíram que os scripts escritos em
Python podem ser tão eficientes quanto os programas desenvolvidos em baixo nível,
como C e Fortran.

Especificamente para a computação científica, a biblioteca padrão do Python não
é adequada, especialmente devido à execução lenta de loops aninhados e a falta
de estruturas de dados eficientes para tratar grandes quantidades de dados. Sendo
assim, é necessário fazer uso da biblioteca NumPy (Numerical Python), especial-
mente desenvolvida e otimizada para computação científica. Essa biblioteca permite
trabalhar com matrizes e arrays n-dimensionais de forma bastante natural, além
de oferecer diversas funções matemáticas úteis em álgebra linear, transformada de
Fourier, números randômicos, entre outros. A programação com NumPy deve seguir
o paradigma de vetorização1, evitando o uso de loops aninhados, assim como no Ma-
tlab. Para programadores que vêm de linguagens procedurais como C e C++, talvez
esse seja o maior desafio em se trabalhar com NumPy, que é pensar algoritmicamente
de forma vetorial e não procedural.

O NumPy está contido no framework SciPy, que também inclui outras bibliotecas im-
portantes para a computação científica, como o Matplotlib e o Pandas (SCIPY.ORG,

1Capacidade de escrever o código condensado para aplicar uma ação a cada elemento de uma
matriz com uma única linha de código, por meio de operadores vetorizados fornecidos pela lin-
guagem. Tais operadores realizam as tarefas de forma mais rápida do que os códigos utilizando
estruturas de repetição, como for.
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2016).

O NumPy não oferece funções diretas para o cálculo dos mínimos quadrados em
matrizes bi-dimensionais. Sendo assim, para realizar o destendenciamento de cada
sub-matriz, utilizou-se fatoração LU2, a partir do modelo plano dado por yv,w(i, j) =
ai+ bj + c.

No desenvolvimento desse trabalho, foi utilizado o compilador Python versão 3.4,
numpy 1.11 e scipy 0.17. Os códigos em python do DFA-2D mono e multifractal
estão disponíveis em https://github.com/vanessavcos/DFA-2D.

O gráfico da figura 4.2 apresenta o resultado da reprodução do experimento de Gu
e Zhou (2006) para o DFA-2D monofractal aplicado às simulações de fBm. A barra
de erros mostra o desvio padrão das 500 amostras de cada valor de H. Assim como
relatado por Gu e Zhou (2006), o desvio padrão aumenta com o aumento de H. Os
valores numéricos podem ser vistos na tabela 4.1. Nessa implementação a escala s
variou entre 4 e 500/4 = 125. Nessa implementação também não houve recomeço do
cálculo pelos demais cantos da matriz, quando a mesma não era múltipla da escala
s.

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

2Método da álgebra linear para solução de sistemas lineares.
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Tabela 4.1 - Resultado do DFA-2D aplicado a superfícies fBm com diferentes expoentes
de Hurst.

H
Ĥ Média Desvio Padrão
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 empíricos foram realizados em uma máquina desktop, com processador
Core i7 950, 3,07 GHZ, 8GB de memória 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 código do
DFA-2D multifractal é mais lento, levando cerca de 19 segundos para ser computado.

4.2 Investigações acerca do algoritmo DFA-2D

O objetivo dessa seção será discutir algumas divergências presentes na literatura
sobre o DFA-2D. Todas as discussões foram validadas empiricamente. Para tanto,
foram utilizadas trinta simulações de sinais fBm e seus respectivos fGn. Na tabela 4.2
são apresentados os valores do α e do expoente de Hurst esperado (Ĥ) que servirão
para validar ou invalidar os demais resultados encontrados.

A primeira discussão importante sobre o DFA-2D é sua fórmula de integração apre-
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Tabela 4.2 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais. Os valores são médias de trinta repetições.

fGn fBm
Expoente de Hurst α Ĥ α Ĥ

0.2 0.1321 ± 0.0065 0.13 2.1596 ± 0.0474 0.16
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

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 formulação apresentada no
artigo acumula os valores de forma diferente. A figura 4.3 ilustra uma sub-matriz
Xv,w e mostra as células que serão somadas para obter o valor da posição destacada
em vermelho no perfil Yv,w. A figura 4.3a, exemplifica a soma acumulada e a 4.3b, a
formulação indicada no trabalho de referência e repetida na equação 4.13.

Yv,w(i, j) =
i∑

k1=1

j∑
k2=1

Xv,w(k1, k2) (4.1)

Figura 4.3 - Diferença entre as fórmulas de integração. a) Soma acumulada (cumsum). b)
Formulação dada pela equação 4.1.

Testes empíricos, sumarizados na tabela 4.3, utilizando a formulação 4.1 mostraram
que a mesma gera resultados errôneos para sinais fBm, mas aproximou melhor os
valores para fGn. Esse resultado indica que a formulação utilizada acerta ao transfor-
mar um fGn em um fBm, mas erra ao transformar um fBm em um fBm acumulado.

3Considerando que os índices da matriz iniciam em 1.
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Outro fator desfavorável é o tempo de processamento que, nessa abordagem, au-
menta cerca de três vezes.

Tabela 4.3 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, utilizando a formulação de soma acumulada apresentada por
Gu e Zhou (2006). Os valores são médias de trinta repetições.

fGn fBm
Expoente de Hurst α Ĥ α Ĥ

0.2 0.1753 ± 0.0051 0.18 1.9554 ± 0.0334 -
0.5 0.4688 ± 0.0151 0.47 1.9772 ± 0.0282 -
0.9 0.8834 ± 0.0265 0.88 1.9713 ± 0.0280 -

Ainda na geração do perfil Yv,w , há uma divergência na literatura sobre a necessidade
de se remover ou não a média antes da integração. Gu e Zhou (2006) não o fazem,
mas Vargas-Olmos et al. (2015) sugerem que seja feita a remoção da média da sub-
matriz antes da integração (equação 4.2).

Yv,w(i, j) =
i∑

k1=1

j∑
k2=1

Xv,w(k1, k2)− X̄v,w (4.2)

onde X̄v,w é a média da sub-matriz Xv,w.

Os testes empíricos mostraram que não remover a média, remover a média de toda
imagem (antes da divisão da matriz), e remover a média das sub-matrizes levam ao
mesmo valor de α (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 desnecessário remover a média durante a
geração do perfil. Kantelhardt et al. (2002) explicam que para o DFA-1D também
não existe a necessidade de remover a média, já que a mesma é feita em passos
posteriores do algoritmo.

Gu e Zhou (2006) afirmam que há 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 não
faz diferença, mas para a versão multifractal, a integração antes da divisão leva a
valores errôneos para fBm. A tabela 4.5 apresenta os valores de α para a abordagem
de integração à priori. Verifica-se que os resultados não são coincidentes com aqueles
apresentados na tabela 4.2 e que mesmo para o DFA-2D monofractal, a integração
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Tabela 4.4 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, para diferentes estratégias sobre a remoção ou não da média.
Os valores são médias de trinta repetições.

fGn fBm
Estratégia Expoente de Hurst α Ĥ α Ĥ

0.2 0.1321 + 0.0065 0.13 2.1596 + 0.0474 0.16
0.5 0.4100 + 0.0231 0.41 2.5069 + 0.0691 0.51Removendo a média da matriz antes da divisão
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
0.5 0.4100 + 0.0231 0.41 2.5069 + 0.0691 0.51Removendo a média da sub-matriz
0.9 0.8411 + 0.0371 0.84 2.8457 + 0.0913 0.85

antes da divisão da matriz leva a valores errôneos de α, tanto para modelos fBm,
quanto fGn.

Tabela 4.5 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm
bi-dimensionais, utilizando a integração da matriz antes da sub-divisão. Os
valores são médias de trinta repetições.

fGn fBm
Expoente de Hurst α Ĥ α Ĥ

0.2 0.1051 ± 0.0223 0.11 1.5959 ± 0.0952 -
0.5 0.3319 ± 0.0574 0.33 1.8534 ± 0.0783 -
0.9 0.3386 ± 0.1708 0.34 1.9677 ± 0.0629 -

Uma preocupação relevante com o DFA-2D é com relação 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 utilização. Códigos estáveis e
utilizados por diversos pesquisadores para o DFA-1D, como o disponível no fórum
do projeto Physionet (GOLDBERGER et al., 2000; MIETUS et al., 2005), não utilizam
o crescimento linear da variável s, que controla o tamanho das escalas e, com menos
escalas, há a redução da complexidade assintótica do algoritmo (FORNARI, 2016).
A estratégia mencionada usa a equação exponencial 4.3 no incremento do parâme-
tro s. Dessa forma, o processamento alcança mais rápido o limite superior de n

4 ,
preservando especialmente as escalas menores.

s =
⌊
s ∗ 2 1

8
⌉

(4.3)

onde 6 ≤ s ≤ n
4 , 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 equação 4.3. Verifica-se que para a amostra utilizada, o
crescimento exponencial de escala obteve resultado muito próximo dos apresentados
na tabela 4.2, com a vantagem de diminuir o processamento e, consequentemente, o
tempo.

Tabela 4.6 - Valores de α e expoente de Hurst esperado Ĥ para os sinais fGn e fBm bi-
dimensionais, utilizando crescimento logarítmico das escalas s. Os valores são
médias de trinta repetições.

fGn fBm
Expoente de Hurst α Ĥ α Ĥ

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 formulação exponencial reduziu em 1/4 a quantidade de escalas avaliadas, pas-
sando de 120 para 30. Com isso houve uma redução 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 precaução, uma vez que a quantidade de escalas já é limitada pelas dimensões
das imagens, que são menores do que as das séries unidimensionais.

Por fim, é sabido que a geração do perfil Yv,w serve para transformar um possível
sinal fGn em um fBm, sobre o qual o DFA foi desenvolvido para atuar. Neste caso,
sinais fBm são transformados em um fBm acumulado e tem o valor de α adicionado
de 1 para o caso unidimensional e de 2 para o caso bi-dimensional. Testes empíricos
apresentados na figura 4.4 e tabela 4.7 revelam que, se o dado é sabidamente fBm,
não integrar o sinal diminui consideravelmente a barra de desvio e, consequente-
mente, o erro de aproximação do expoente de Hurst. Esse experimento é idêntico ao
apresentado na figura 4.2, porém sem integrar o sinal antes de calcular o expoente
α.

A importância desse resultado é que, ao saber que a superfície possui comporta-
mento de escala modelado por fBm, é possível melhorar a aproximação do expoente
de Hurst (e consequente dimensão fractal), realizando o processamento sem a inte-
gração. É importante ressaltar que esses resultados só são válidos para fBm. Não
integrar um sinal fGn, por exemplo, leva a resultados errôneos 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 superfícies fBm, sem realizar a integração do sinal.

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

H
Ĥ Média Desvio Padrão
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 autocorrelação espacial

A dependência espacial é a primeira lei da geografia que prega que "todas as coisas
são parecidas, mas coisas mais próximas se parecem mais que coisas mais distantes".
A dependência espacial está presente em todas as direções e fica mais fraca à medida
em que aumenta a dispersão na localização dos dados. Nesse sentido, os eventos
apresentam uma relação que depende da distância (CÂMARA et al., 2004).

A autocorrelação espacial é a expressão computacional da dependência espacial.
Indica que a medida de correlação sobre a mesma variável, medida em locais distintos
no espaço.

A referência na literatura para medir a autocorrelação espacial é o índice de Moran
(MORAN, 1950), cujos detalhes podem ser vistos no Apêndice A.2. O índice de
Moran pode receber valores entre -1 (anti-correlacionado) e 1 (correlacionado). O
zero representa superfícies totalmente descorrelacionadas.

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

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

A tabela 4.8 apresenta os resultados para o DFA-2D e o índice de Moran para os
padrões apresentados na figura 4.5. E a tabela 4.9 apresenta os resultados para os
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Figura 4.6 - Padrões do tipo chessboard utilizados para avaliar o comportamento do DFA-
2D. A intercalação dos valores zero e um variou de 1 pixel (primeira imagem)
até 256 (última imagem).

padrões da figura 4.6.

Tabela 4.8 - Valores de α e Moran para os padrões correlacionados da figura 4.5.

P1 P2
α 3.4025 2.9521
Moran 0.9980 0.9980

Tabela 4.9 - Valores de α e Moran para os padrões ’chessboard’ da figura 4.6, com dife-
rentes janelas de intercalação (em pixels).

1 2 4 8 16 32 64 128 256
α 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

58



Nas tabelas 4.8 e 4.9 verifica-se que o objetivo de simular superfícies correlacionadas
e anti-correlacionadas foi atingido, uma vez que o Moran apresentou valores próxi-
mos de 1 para os padrões da figura 4.5 e -1 para o primeiro padrão da figura 4.6. Os
valores apresentados mostram ainda que o DFA-2D é capaz de aferir sobre a depen-
dência espacial das superfícies. Na tabela 4.9, para superfícies correlacionadas, o α
recebeu valores próximos de 3, que revelam superfícies extremamente persistentes. É
importante notar que o Moran gerou o mesmo valor para os dois diferentes padrões,
enquanto o DFA-2D mostrou que eles eram diferentes.

A tabela 4.9 confirma o resultado. Para o primeiro padrão analisado, o DFA-2D
revelou valor zero, ou seja, máxima anti-correlação (-1 para Moran). O valor de α
cresceu à medida que a janela de intercalação também cresceu, como o Moran. O
último padrão, de janela 256×256 revelou valor próximo de 3, indicando novamente
correlação, ou persistência, quando o Moran indicou valor próximo de 1.

Valores de α maiores que 3 acontecem porque os dados simulados atingiram ca-
racterísticas estacionárias, para o qual o DFA não opera e, consequentemente, gera
valores estranhos. No entanto, a conclusão importante é que o DFA-2D foi capaz de
identificar os diferentes padrões espaciais.

A próxima seção apresenta a implementação paralela em GPU do DFA-2D e
MFDFA-2D.

4.3 DFA-2D Paralelo

Como já mencionado anteriormente, o DFA-2D tem um alto custo computacional e
alguns autores já chamaram atenção para o tempo de processamento do método. No
entanto, o algoritmo é altamente paralelizável, não pelo método em si, mas porque o
mesmo processo é realizado em todas as sub-matrizes de forma independente. Essas
duas constatações nortearam a ideia de paralelizar o DFA-2D.

Nos últimos anos, o uso das Unidades de Processamento Gráfico (GPU) para propó-
sitos gerais (GPGPU), juntamente com arquiteturas e diferentes modelos de progra-
mação, tais como a NVIDIA CUDA tem ganhado espaço e permitido que, mesmo
com pouca experiência, seja possível desenvolver programas paralelos utilizando ex-
tensões de linguagens conhecidas, como C (JIMÉNEZ; Ruiz de Miras, 2012).

Dois conceitos são importantes na programação com GPU : paralelismo de dados e
independência. Esses atributos permitem que a mesma tarefa de computação seja
aplicada a fluxos de dados diferentes, os quais dependem muito pouco uns dos outros.
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Isto é, permitem a execução simultânea de uma mesma instrução em diferentes
porções de um conjunto de dados.

O paralelismo de dados é uma técnica de programação que divide uma grande quan-
tidade de dados em partes menores que podem ser operados em paralelo. Após o
processamento, os dados são novamente combinados em um único conjunto.

A grande vantagem de uso das GPUs é que elas são placas dedicadas ao proces-
samento de dados, não tendo outras atribuições, como acontece na CPU. Outra
vantagem importante é o fato das GPUs serem muito mais acessíveis do que arqui-
teturas distribuídas, como clusters, que são caros e de difícil manutenção.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) é uma plataforma de software para
computação paralela que utiliza GPUs da NVIDIA. O modelo de programação
CUDA é uma extensão da linguagem de programação 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)
(JIMÉNEZ; Ruiz de Miras, 2012), a documentação da própria NVIDA chama atenção
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 múltiplas partes do dado. Entretanto, o processamento dessas unidades
não precisa executar a mesma instrução ao mesmo tempo, ao contrário da SIMD
(NVIDIA; UIUC, 2015).

Não 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; UIUC, 2015; NVIDIA, 2016). Portanto, abaixo,
o funcionamento básico da arquitetura CUDA foi sumarizado. A principal referência
utilizada foi a documentação da própria NVIDIA (NVIDIA; UIUC, 2015).

Cada dispositivo CUDA (placas GPU) tem diversos muti-processadores (MPs), cada
um consistindo de alguns processadores de streaming (SPs). Esses processadores são
responsáveis por executar todas as threads de forma paralela.

Quando um código da CPU (também chamado código host) dispara a chamada
função de kernel, o sistema CUDA gera uma grade de threads, que são organizadas
numa hierarquia de dois níveis : bloco e thread. Todos os blocos têm o mesmo
tamanho, isto é, a mesma quantidade de threads, especificada no código do host.
Cada bloco recebe um conjunto de dados, que são tratados pelas threads.
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A hierarquia de threads pode ser feita em 1, 2 ou 3 dimensões, dependendo da
natureza do dado. A figura 4.7 ilustra uma grade de 2 × 3 blocos de threads. Cada
bloco possui as dimensões 3 × 4 threads. A arquitetura ilustrada na figura 4.7 é a
ideal para dados bi-dimensionais. Apesar dessa abstração, ao lidar com os dados na
GPU, os dados estão armazenados de forma sequencial. Fica a cargo do programador
realizar o mapeamento dos endereços.

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

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

De forma genérica, pode-se dizer que um programa CUDA típico é formado pelos
seguintes passos:

a) A CPU aloca memória na GPU
b) A CPU copia dados da CPU para a GPU
c) 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 três tipos de memória:

61



• Memória Global : a mais lenta, com maior custo de acesso (load) e
menor largura de banda. O conteúdo da memória global é vista por todos
os blocos da grade.

• Memória Compartilhada : é colocada dentro do chip e, portanto, apre-
senta menor latência e maior largura de banda. O conteúdo é comparti-
lhado apenas pelas threads do bloco;

• Registradores : também estão dentro do chipe e é a memória que apre-
senta menor latência e maior largura de banda. Acesso instantâneo ao valor
da variável. O conteúdo é compartilhado apenas pelas threads do bloco.

A CPU transfere os dados para a memória global da GPU. Em geral, as threads coo-
peram para transferirem os dados da memória global para a memória compartilhada.
Variáveis definidas dentro do código CUDA são armazenadas nos registradores. O
tamanho das memórias compartilhada e dos registradores é, em geral, bem menor
do que o da memória 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 características da GPU estão resumidas
na tabela 4.10.

Tabela 4.10 - Características da placa GeForce GTX 460.

Número máximo de threads por SM 1536
Número máximo de blocos por SM 8
Número máximo de threads por bloco 1024
Quantidade de CUDA Cores 336
Número de multiprocessadores 7
Número máximo de threads simultâneas 10.752
Tamanho da memória global 963 MB
Tamanho da memória compartilhada por bloco 48 KB

Como o DFA-2D já havia sido implementado em Python, optou-se por utilizar o
wrapper PyCUDA (KLÖCKNER, 2017). Basicamente, o PyCUDA conecta um pro-
grama Python a funções da API CUDA, que, como já mencionado, é escrita em C.
Segundo Klockner et al. (2012), um código desenvolvido em Python terá o mesmo
desempenho na GPU do que um código escrito em C, mas com muito menos esforço
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por parte do programador.

Como já citado anteriormente, os testes empíricos foram realizados em uma máquina
desktop, com processador Core i7 950, 3,07 GHZ, 8GB de memória RAM, rodando
Linux Centos 7.2.15.11, totalmente dedicada.

4.3.2 Modelagem

Na linha 3 do algoritmo do DFA-2D (algoritmo 1 ) está relatado que, para cada
escala s, a matriz (m×n) de entrada é dividida em sub-matrizes, gerando

⌊
m
s

⌋
∗
⌊
n
s

⌋
sub-matrizes, sendo m e n o número 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 são repetidos na figura 4.8.

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

A primeira observação importante é que os passos descritos nas linhas de 6 a 8 não
são, em si, paralelizáveis. Os motivos serão abordados a seguir. Então, a questão
principal é que a paralelização do método se deu, na prática, pela paralelização do
comando for da linha 5.

Abaixo serão discutidos os pontos principais dessa abordagem.

A linha 6 do algoritmo é a obtenção do perfil da superfície, via soma acumulada. A
soma acumulada na GPU é um problema bastante estudado, por ser um problema
estritamente sequencial. Algumas abordagens são citadas na literatura e até imple-
mentadas em algumas bibliotecas CUDA. No entanto, as funções implementadas por
bibliotecas são funções kernel e não podem ser chamadas dentro do código da GPU.
Nesse caso, o ganho com a utilização de uma função de biblioteca seria pequeno,
uma vez que a transferência de dados seria grande. Então, optou-se por fazer a soma
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acumulada dentro da GPU. A estratégia utilizada foi utilizar uma única thread para
realizar essa tarefa.

Na linha 7, obtêm-se a matriz destendenciada. Para tanto, utilizou-se a fatoração
LU. Na resolução de um sistema Ax = b, utilizando a fatoração LU, temos que
A ∗ AT ≡ A;A ≡ L ∗ U e AT ∗ B ≡ b. Para solucionar o sistema, têm-se que :
L ∗ y = b;U ∗ x = y.

Como para toda escala s, todas as sub-matrizes compartilham as mesmas matrizes
L e U, as mesmas são computadas no código host e enviadas para a GPU. No
código CUDA, três threads foram designadas para calcular AT ∗ B ≡ b, visto que a
multiplicação também é uma tarefa sequencial.

Uma única thread executa as equações L∗y = b e U ∗x = y e encontra os parâmetros
a, b e c que resolvem o sistema Ỹv,w(i, j) = ai+ bj + c.

Por fim, alocando uma thread por linha, calcula-se a diferença entre Yv,w e Ỹv,w ao
quadrado e a função de flutuação local é computada e retornada para o host.

Portanto, para cada bloco, são disparadas s threads, uma para cada linha da sub-
matriz. Essa opção foi feita porque, como dito, não há muita paralelização 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 não seja possível disparar uma thread por cada célula em matrizes
maiores que 32×32. Além de calcular a função local, as demais threads são utilizadas
para, de forma cooperativa, copiarem os dados da memória global para a memória
compartilhada.

Por limitação no tamanho da memória compartilhada da placa utilizada, quando a
escala s é maior que 110, é disparada uma segunda função de kernel, onde os dados
permanecem na memória global durante todo o processamento.

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

• d-L são os parâmetros diferentes de zero da matriz L
• d-U são os parâmetros diferentes de zero da matriz U
• d-mat é a matriz de dados
• s é a escala atual
• tam é o tamanho da matriz de dados
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Os parâmetros de kernel são defindidos com a variável blockSize = (s, 1, 1) e grid =
(
⌊
m
s

⌋
,
⌊
m
s

⌋
, 1). Ou seja, a grade representa a sub-divisão da matriz nas sub-matrizes

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

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

Figura 4.9 - Trecho do código PyCUDA que dispara a função de kernel nomeada ’fit’, para
o cálculo paralelo do DFA-2D.

A implementação do DFA-2D Multifractal Paralelo seguiu a mesma abordagem da
versão monofractal. O que diferencia as versões é o cálculo da função global, que
não foi paralelizada.

4.3.3 Ganho de performance com o DFA-2D Paralelo

Os testes de performance com a versão 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 versão paralela melhorou consideravelmente o tempo de proces-
samento, tanto na versão monofractal (tabela 4.11) quanto na multifractal (tabela
4.12), sem afetar a corretude dos resultados. Os tempos reportados estão em se-
gundos e foram contabilizados desde o início de ambos procedimentos. No caso da
versão paralela, o valor inclui também as transferências de dados. O speed up foi
calculado como a divisão do tempo sequencial pelo tempo paralelo.
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Tabela 4.11 - Comparação de tempo de processamento entre as implementações sequen-
ciais em Python e a paralela em PyCuda para o DFA-2D Monofractal. Os
tempos são dados em segundos. Média de 50 repetições.

Tamanho da matriz Tempo Sequencial (s) Tempo Paralelo (s) Speed Up
64 0.09107 ± 0.0015 0.00909 ± 0.0005 10.1037
128 0.48455 ± 0.0025 0.02337 ± 0.0009 20.7370
256 2.35751 ± 0.0103 0.07386 ± 0.00152 31.9179
512 11.58794 ± 0.0715 0.52457 ± 0.0029 22.0905
1024 59.90978 ± 0.1484 3.03094 ± 0.0389 19.7660
2048 322.39272 ± 1.8915 27.5368 ± 0.03888 12.9642
4000 2443.151 ± 3.7664 320.7264 ± 0.0550 7.6176

Tabela 4.12 - Comparação de tempo de processamento entre as implementações sequen-
ciais em Python e a paralela em PyCuda para o DFA-2D Multifractal. Os
tempos são dados em segundos. Média de 50 repetições.

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 está relacionado ao aumento do tamanho da
matriz e que a implementação sequencial para matrizes de 2048×2048 já 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 três dias para processar uma imagem de
tamanho 4080 × 3072 pixels. A implementação sequencial do DFA-2D feita nesse
trabalho levou, em média, 6.78 horas para uma imagem de 4000 × 4000 pixels. Esse
tempo foi reduzido para cerca de cinco minutos na versão paralela.

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

O gráfico 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 diferença
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torna-se significativa a partir da matriz de tamanho 1024.

Figura 4.10 - Comparação do tempo de processamento entre as abordagens sequencial e
paralela com o DFA-2D Monofractal. Os tempos são dados em segundos.

Figura 4.11 - Comparação do tempo de processamento entre as abordagens sequencial e
paralela com o DFA-2D Multifractal. Os tempos são dados em segundos.
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5 RESPOSTA DO DFA-2D À SINAIS BI-DIMENSIONAIS TÍPICOS

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 físicos de sua aplicação. Nesse
sentido, esse capítulo visa analisar a resposta do DFA-2D em sinais conhecidos, como
o ruído 1/f e dados caóticos como as redes de mapas acoplados (CML). As questões
respondidas aqui serão:

• O DFA-2D é capaz de caracterizar diferentes tipos de ruídos da família
1/f?

• A relação entre os expoentes α (DFA-2D) e β (Power Spectrum) é idêntica
à definida com dados unidimensionais?

• Qual o comportamento do DFA-2D frente a dados caóticos 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 ruídos 1/f foram processados com o
DFA-2D monofractal e os mapas acoplados com o DFA-2D mono e multifractal.

Os ruídos 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 relação entre
α e β foi avaliada para sinais bi-dimensionais.

Uma dificuldade encontrada na análise de mapas acoplados foi que, tanto o DFA-
2D, quanto o MFDFA-2D, quando utilizados no intuito de conhecer as dinâmicas
que regem o dado, não devem se limitar a análise apenas dos valores numéricos
entregues pelas técnicas. É necessário realizar uma inspeção visual nos gráficos. O
desafio foi, portanto, fazer essa análise na presença de trezentas iterações no tempo.
A metodologia definida foi realizar uma análise temporal e depois, com base nesse
estudo, escolher algumas iterações para serem analisadas individualmente.

5.1 Ruídos 1
f

A tabela 5.1 resume os dados utilizados nessa seção. Todas as matrizes tinham a
dimensão de 500× 500. Os ruídos foram comparados com os sinais fGn e fBm com
expoente de Hurst 0.5, que também são conhecidos como ruído branco e browniano,
respectivamente.
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Tabela 5.1 - Resumo dos dados utilizados nos testes com ruídos da família 1/f

Característica Quantidade
Ruído Branco - β = 0 500
Ruído Rosa - β = 1 500
Ruído Vermelho - β = 2 500

A figura 5.1 e tabela 5.2 apresentam os gráficos log-log e os respectivos valores de
α para os sinais analisados. Os valores são 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 α para os ruídos branco (fGn)
e vermelho (fBm) apresentam valores limítrofes (aproximadamente 1 e 2, respecti-
vamente) e revelam a relação entre eles, já que o ruído browniano é a integração
do ruído branco. Um ponto importante é a avaliação do DFA-2D para ruídos rosa
(1/f). O α recebe valor de aproximadamente 1.5, o que, para o DFA-1D revela sinais
brownianos. Teoricamente o ruído rosa está exatamente entre o branco e o vermelho
e essa teoria foi confirmada pelo DFA-2D.

É importante destacar que para ruídos, o DFA-2D retorna valores entre 1 e 2 e que,
nesse caso, não há como derivar o expoente de Hurst.

O sinal fBm apresentou valor bastante próximo do esperado (≈ 2.5). O fGn dispersou
um pouco do esperado (≈ 0.5), o que pode ser reflexo da metodologia utilizada para
derivá-lo do fBm.

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

Sinal Parâmetro αmédio βmédio
fGn Hurst = 0.5 0.4067 ± 0.0205 -0.9839 ± 0.0134
fBm Hurst = 0.5 2.4794 ± 0.0676 2.7597 ± 0.094
Ruído Branco β = 0 0.9992 ± 0.0207 -0.0009 ± 0.0083
Ruído Rosa β = 1 1.4895 ± 0.0313 1.0022 ± 0.0080
Ruído Vermelho β = 2 1.9820 ± 0.0434 2.0051 ± 0.0074

O gráfico log-log (figura 5.1) destaca a monofractalidade dos dados, já que a regressão
linear é uma reta. Verifica-se também a diferença estrutural entre um ruído gaussiano
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fracionário (fGn) e um ruído gaussiano ordinário (white noise). O fGn apresenta o
mesmo valor da função de flutuação em todas as escalas, pois é um sinal estacionário.

Figura 5.1 - Gráfico log-log dos sinais típicos fBm e fGn com Hurst 0.5 e dos ruídos branco,
rosa e vermelho. Os dados são médias de quinhentas amostras. As linhas e
as equações destacadas referem-se ao fit dos dados. A inclinação dessa reta
revela o valor do parâmetro α.

A tabela 5.2 apresenta ainda o valor do power spectrum 2D (PSD-2D - βmédio). Por
ser um dado bi-dimensional, o expoente β é calculado por meio de uma média radial.
E, neste caso, expressa a média do espectro de potência de Fourier 2D em todas as
possíveis direções (PRUM et al., 1998). Para o cálculo dessa medida, o código Matlab
distribuído por Ruzanski (2011) foi utilizado. Os gráficos do PSD-2D podem ser
vistos na figura 5.2. Detalhes sobre o power spectrum podem ser vistos no Apêndice
A.3.

Para os ruídos, o PSD-2D retorna o mesmo valor do parâmetro formador, ou seja,
0, 1 e 2 para os ruídos branco, rosa e vermelho, respectivamente (tabela 5.2). Para
o fGn, o valor foi -1 e para o fBm, próximo de 2.7.

Comparando os valores de α e β, verifica-se que a relação β ≡ 2α − 1 não se
verifica. Tal relação foi validada experimentalmente, tanto para fBm, quanto para
fGn unidimensionais (BULDYREV et al., 1995; HENEGHAN; MCDARBY, 2000).

Para sinais bi-dimensionais, pode-se dizer que, para os ruídos e sinais fGn, β ≡
2α− 2. Para sinais fBm, pode-se aproximar β ≡ α. Para o sinal fBm com expoente
de Hurst = 0.5, o espectro de potência radial 2D superestimou o valor de H e,
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Figura 5.2 - Exemplos de espectro de potência radial para a)Ruído Branco (β = 0); b)
Ruído Rosa (β = 1); c) Ruído Vermelho (β = 2); d) fGn (H=0.5); e)fBm
(H=0.5).
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consequentemente, o valor de α, já que o valor obtido para β foi 2.7, quando deveria
ser igual a 2.5. Testes com outros valores de expoente de Hurst foram realizados e
confirmaram a relação de β ≡ α para fBm bi-dimensional.

Considera-se que o DFA-2D foi capaz de classificar e caracterizar os diferentes regi-
mes estudados, permitindo a identificação dos diferentes sinais. Outra contribuição
importante é no discernimento teórico e prático do ruído branco. Foi possível per-
ceber que sinais bi-dimensionais com β = 0 (ruído), α = 0.5 (fGn) e α = 2.5 (fBm),
apesar de descorrelacionados, identificam, fisicamente, processos diferentes.

5.2 Redes de Mapas Acoplados - CML

Nesta sessão, mapas acoplados dos modelos Logístico, Dyadic Bernoulli e SOM serão
avaliados, tanto com o DFA-2D, quanto com o MF-DFA2D. O objetivo é avaliar se os
modelos avaliados apresentam ou não multifractalidade e, principalmente, estudar
o significado do parâmetro α nesses casos.

A tabela 5.3 resume o conjunto de dados utilizado nessa seção. Para cada modelo
foram geradas dez séries temporais, com trezentas iterações. Cada imagem tinha 500
linhas e 500 colunas.

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

Modelo Parâmetros
Mapa Logístico r = 4
Mapa Bernoulli -

Mapa SOM
α = 0.6,
γ=0.2

β = ( 0.8
1+α)

Primeiro foi feita uma análise temporal. Os resultados apresentados são 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 transições.

Na figura 5.3, observam-se as séries temporais de α para os três modelos. É nítido
que o modelo Dyadic Bernoulli apresenta maior variação nas primeiras iterações, o
que sugere que o modelo seja muito dependente da entrada. E, nesse sentido, o SOM
é o menos afetado pela condição inicial na geração do modelo.

No mapa logístico, o valor do α sofre uma queda até por volta da iteração 50 e
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Figura 5.3 - Análise temporal dos modelos de mapas acoplados com o DFA-2D. Na parte
de baixo da figura, as séries com seus respectivos desvios padrão referente às
dez amostras.

depois tende a subir linearmente, conforme o número de iterações aumenta. Até por
volta da iteração 6, existe o regime fBm, com α > 2. Posteriormente, as instâncias
mantêm-se com α variando entre 1.3 e 1.7.

O mapa de Bernoulli apresenta regime fractal fBm até próximo da iteração 10.
Também há um decaimento do valor de α até por volta da iteração 60. Depois disso,
o α se estabiliza em torno de 1.2.

Portanto, tanto o mapa Logístico, quanto o de Bernoulli são caracterizados como
ruídos pelo DFA-2D. O mapa Logístico aumenta o valor de α com o tempo e o de
Bernoulli estabiliza-se depois da iteração 60.

O mapa SOM apresenta comportamento diferente dos demais. Há uma pequena
queda no valor do α nas primeiras iterações, mas os valores vão subindo até que,
por volta da iteração 20, estabiliza-se em torno de 2.3. Com a evolução temporal
do sistema, o α tende a cair e se aproximar de 2. Dentro das trezentas iterações
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analisadas, o mapa SOM produz uma rede que segue o regime fractal fBm. Na
parte estável (depois da iteração 20), o expoente de Hurst aferido (Ĥ) varia entre
0.05 e 0.3, o que caracteriza um sistema que possui memória de longo alcance, é
anti-persistente e rugoso.

A tabela 5.4 apresenta as estatísticas gerais das séries para o valor de α. Nos três
casos, os maiores valores ocorrem nas primeiras iterações.

Tabela 5.4 - Estatísticas básicas de α para os três modelos de mapas acoplados.

Média Desvio Padrão Mediana Maior Menor Range
Logístico 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 iteração no tempo. Verifica-se
que os modelos são altamente diferenciáveis. Associado a essa informação visual, o
teste estatístico de Kruskal-Wallis rejeita a hipótese de que os dados pertencem a
distribuições iguais, com p < 0.01, assim como todos os testes de Wilcoxon rank sum
entre os grupos.

Figura 5.4 - Série original versus série deslocada em uma unidade no tempo.

A seguir será apresentada uma análise 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 inviável. Sendo assim, foram analisadas
algumas iterações, consideradas representantes do regime no entorno. As iterações
1, 5, 10, 15 e 25 foram escolhidas por estarem dentro do intervalo de tempo mais
instável dos três mapas. A iteração 50 por se encontrar na região próxima a esta-
bilização dos modelos e as iterações 100, 200 e 300 por estarem na região estável.
A análise da iteração 1 é para servir como parâmetro de comparação, visto que os
três modelos apresentam a mesma condição inicial (matriz gaussiana). As iterações
analisadas são destacadas em amarelo na figura 5.5.

Figura 5.5 - Iterações escolhidas para análise de fractalidade dos modelos.

A figura 5.6 apresenta os resultados do MFDFA-2D para o mapa logístico. Na fi-
gura 5.6a, o gráfico de q versus h(q) revela que há subconjuntos regidos por regimes
diferentes nas iterações 1, 5, 10 e 15. Para essas iterações, o valor de h(q) decresce
com o aumento de q e, em todas elas, há uma estabilização do valor de h(q) quando
q > 1. A iteração 25 apresenta uma pequena variação, mas não chega a caracterizar
multifractalidade. As iterações 50, 100, 200 e 300 apresentam comportamento to-
talmente linear para todos os momentos analisados. Todos os dados são médias das
dez séries espaço-temporais de cada modelo.

Quando existe forte dependência não-linear entre τ(q) e q, há indícios de multifrac-
talidade no dado (KANTELHARDT et al., 2002). Na figura 5.6b é possível verificar que
as iterações 1, 5, 10, 15 e 25 apresentam uma relação não linear, o que caracteriza
multifractalidade. A partir da iteração 50 não há regimes diferentes no sistema. A
relação entre α e f(α) confirma os resultados (figura 5.6c).
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Figura 5.6 - Resultado do MFDFA-2D para as iterações 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e 300
do mapa Logístico. Em a) Gráfico q × h(q). Em b) relação q × τ(q). Em c)
Espectro de singularidade. Os valores apresentados são médias das dez séries
estudadas.

A tabela 5.5 apresenta os valores numéricos de h(2), que equivale ao valor de α, a
variação de h(q) (∆h(q)) e a amplitude do espectro de singularidades (∆α) para o
mapa logístico. Os valores destacados na tabela garantem a inexistência de regimes
diferentes nos dados. Para ser significativo, ∆h(q) e ∆α precisam ser maiores que
1. Fan e Wu (2015) afirmam que esses dois parâmetros dão uma descrição 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 Logís-
tico. E, da mesma, forma, é possível ver na tabela 5 que a partir da iteração 50
não há indícios de multifractalidade. As iterações 10 e 15 apresentam uma deformi-
dade em sua curvatura no espectro de singularidades (Figura 5.7c), típica de sinais
descorrelacionados. A iteração 1, por sua vez, apresenta a curvatura para cima, o
que, segundo Fornari (2016), acontece quando o gráfico de q versus τ(q) possui uma
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Tabela 5.5 - Valores numéricos para α, range da função de flutuação e amplitude do es-
pectro de singularidades para as iterações analisadas no mapa Logístico.

Iteração α(q = 2) ∆h(q) ∆α
1 2.934 5.1227 5.5619
5 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
50 1.345 0.4508 0.7748
100 1.481 0.4976 0.8360
200 1.632 0.5170 0.8530
300 1.733 0.4758 0.7830

quebra na inclinação superior a 180 ◦.

Figura 5.7 - Resultado do MFDFA-2D para as iterações 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e 300
do mapa Dyadic Bernoulli. Em a) Gráfico q × h(q). Em b) relação q × τ(q).
Em c) Espectro de singularidade.
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Tabela 5.6 - Valores numéricos para α, range da função de flutuação e amplitude do espec-
tro de singularidades para as iterações analisadas no mapa Dyadic Bernoulli.
Os valores apresentados são médias das dez séries estudadas.

Iteração α(q = 2) ∆h(q) ∆α
1 2.974 2.5773 4.1904
5 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
50 1.308 0.3768 0.5733
100 1.201 0.1738 0.3342
200 1.188 0.1678 0.3103
300 1.182 0.1822 0.3354

O mapa SOM tem comportamento bem diferente dos demais mapas analisados. Na
tabela 5.7, os valores de ∆h(q) e ∆α são grandes o suficiente para caracterizar as
iterações do modelo SOM analisadas como multifractais. O valor de α(q = 2) revela
pertencer ao modelo fBm.

No gráfico de q × h(q) (figura 5.8a), as iterações 1, 5, 10 e 300 apresentam com-
portamento similar. Valores de h(q) praticamente constantes para q < 0. Próximo
de zero há uma queda dos valores de h(q) e os valores estabilizam novamente para
q > 0. Para as demais iterações (15, 25, 50, 100 e 200), h(q) tem uma elevação de
valores para q próximo de zero. Para q > 0, todas as iterações mantêm-se estáveis
na faixa de h(q) entre 2 e 3.

Sendo assim, h(q) mantêm-se quase constante para q > 0 e também para q < 0,
mas com magnitudes diferentes. Esse comportamento faz com que o espectro de
singularidades apresente faixas quase lineares nessas duas regiões. Um exemplo pode
ser visto na figura 5.9.

Na falta da metodologia para realizar a análise de fractalidade nos mapas acoplados,
considerando as diversas iterações nos modelos, os gráficos das figura 5.10, 5.11
e 5.12 sumarizam os resultados por meio de uma média entre todas as iterações
pertencentes ao CML e também para as dez séries estudadas.

Na figura 5.10, a relação entre q e h(q). Na figura 5.11, a relação entre q e τ(q) para
cada modelo estudado e na figura 5.12, o espectro de singularidades.

Sendo assim, apesar de não ser possível caracterizar detalhadamente os regimes, os
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Figura 5.8 - Resultado do MFDFA-2D para as iterações 1, 5, 10, 15, 25, 50, 100, 200 e
300 do mapa SOM. Em a) Gráfico q × h(q). Em b) relação q × τ(q). Em c)
Espectro de singularidade. Os valores apresentados são médias das dez séries
estudadas.

Tabela 5.7 - Valores numéricos para α, range da função de flutuação e amplitude do es-
pectro de singularidades para as iterações analisadas no mapa SOM.

Iteração α(q = 2) ∆h(q) ∆α
1 2.9316 7.5617 8.0154
5 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
50 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 característico para sinais que apresentam mono-
fractalidade para q < 0 e q > 0. A interpretação física é que a série apresenta
um comportamento de escala para q < 0 e outro para q > 0.

gráficos deixam claro que os mapas Logistico e de Bernoulli são muito parecidos
e não exibem carácter multifractal. Já o mapa SOM tem um comportamento de
escala bem diferente e apresenta carácter multifractal pela presença de flutuações
em grandes e pequenas magnitudes.

Fan e Li (2015) analisaram alguns modelos de dados caóticos com o MFDFA-1D.
Dentre eles, o mapa logístico com r = 4, cujo comportamento de escala foi idêntico
ao do ruído branco (H ≈ 0.5). Para a série 2D, o mapa logístico teve valor médio
de αq=2 ≈ 1.5, o que caracteriza um ruído do tipo 1/f (ruído rosa).

Freitas (2012) utilizou o DFA-2D sobre um CML de mapa logístico com r = 1.75
e fator de acoplamento 0.3 que, segundo o autor, gera uma solução intermitente
no mapa. O DFA-2D encontrou valor médio αq=2 ≈ 0.8 depois da iteração 10, o
que configura um regime com memória de longo alcance persistente e estacionário
(fGn). A análise da série temporal de α permitiu detectar a transição para o regime
intermitente a partir da décima iteração. Assim como Freitas (2012), neste trabalho,
a análise da série temporal de α permitiu detectar os momentos de mudanças no
regime dos dados e também de separar um modelo do outro.
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Figura 5.10 - Relação de h(q) e q média para os mapas estudados.

Figura 5.11 - Média dos valores de τ(q) 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 ruído, com αq=2 ≈
1.2± 0.2. Ou seja, o regime pode ser caracterizado como um ruído rosa ou branco.
Tanto o mapa Logístico, como o de Bernoulli apresentam as primeiras cinco itera-
ções classificadas como fBm multifractal e, apesar dos modelos não serem fractais, o
mapa Logístico apresenta maior amplitude no espectro do que o mapa de Bernoulli
(figura 5.12).

O mapa SOM é classificado pelo DFA como um regime não estacionário (fBm)
com correlação 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
(αq=2 ≈ 1.2 ≡ H ≈ 0.2).

5.3 Considerações Finais

Com relação às questões levantadas no início do capítulo, 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 relação entre α e β para dados
unidimensionais não é válida para os bi-dimensionais.

Na análise de redes de mapas acoplados, como dito, a dificuldade é avaliar todas as
iterações, ou pelo menos aquelas na parte instável do sistema. Neste trabalho definiu-
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se como metodologia a escolha visual de algumas iterações para serem analisadas,
a partir do estudo da série temporal de α. Os resultados encontrados na análise
foram compatíveis com o que se espera dos modelos. Pode-se destacar, sobretudo, a
caracterização multifractal do modelo SOM.
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6 ANÁLISE E CLASSIFICAÇÃO DE GALÁXIAS SDSS UTILIZANDO
DFA-2D MULTIFRACTAL

Nesta sessão, são apresentados os resultados do processamento de imagens de ga-
láxias do Sloan Digital Sky Survey (SDSS) com o DFA-2D multifractal. O objetivo
desse capítulo foi realizar um estudo de classificação de galáxias com o MF-DFA2D,
utilizando para tanto, imagens de galáxias elípticas e espirais obtidas no projeto
Galaxy Zoo. A hipótese testada foi que o MF-DFA2D é capaz de caracterizar e
classificar imagens de galáxias elípticas e espirais, uma vez que o DFA revela a ca-
racterística fractal dos sinais analisados e que já foi constatado na literatura que a
morfologia das galáxias apresenta comportamento fractal.

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

O poder de classificação do expoente α e de alguns descritores texturais foi ava-
liado utilizando o algoritmo de classificação de árvore de decisão J48 no WEKA
(WAIKATO, 2016).

6.1 Métodos de Classificação de Galáxias

Em um trabalho pioneiro, Hubble (1936) propôs uma classificação de galáxias ba-
seada em sua morfologia (Figura 3.5). No entanto, a classificação de galáxias no
esquema proposto por Hubble é uma tarefa difícil, devido a dois motivos principais.
O primeiro é a diversidade de classes possíveis no esquema Hubble. O segundo está
relacionado a qualidade das imagens obtidas, que são muito ruidosas. Além disso,
com o advento de modernos telescópios, uma quantidade enorme de dados de obje-
tos celestiais tem sido capturada, tornando indispensável o estudo de metodologias
que sejam capazes de classificar imagens de galáxias automaticamente com base em
sua morfologia visual. E, de fato, diversas metodologias estão 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 são necessários diversos
descritores de imagem para classificar as galáxias no esquema Hubble, mas que os
descritores texturais têm mostrado carácter informartivo importante na separação
de galáxias por sua morfologia. Para Thanki et al. (2009), é possível verificar visual-
mente diferença textural nas imagens de galáxias, uma vez que as elípticas parecem
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ser menos rugosas que as espirais. Pedersen et al. (2013) afirmam que as diferentes
texturas são causadas justamente pelas diferentes distribuições de estrelas e gás no
interior da galáxia.

Pham (2010) afirma que a textura é um conceito fácil de reconhecer, mas muito
difícil de definir e que, em termos gerais, a textura refere-se às características e
aparência da superfície de um dado objeto, dado seu tamanho, forma, densidade,
arranjo e proporção 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 análise que se
aproxime da forma como o sistema visual humano percebe a textura é mais interes-
sante. Essa análise, mais simples, foi definida por Haralick e colaboradores em 1973
(HARALICK et al., 1973), e ainda é amplamente utilizada. Por meio de uma estatís-
tica de segundo grau, os descritores de Haralick capturam informações texturais dos
objetos analisados.

Por outro lado, alguns autores sugerem que o uso de operadores fractais pode ser
útil na distinção entre galáxias elípticas e espirais. Uma vez que a imagem de galáxia
apresenta estrutura não estacionária no espaço e varia com a mudança de escala, o
uso de uma abordagem fractal parece apropriado. A teoria dos fractais tem sido uti-
lizada em estudos sobre a distribuição das galáxias pelo Universo (BALIAN; SCHA-
EFFER, 1988; GAITE; DOMÍNGUEZ; PÉREZ-MERCADER, 1999; PEEBLES,
1989; PIETRONERO, 1987) e também na classificação de galáxias (LEKSHMI;
REVATHY; PRABHAKARAN NAYAR, 2003; SCHUTTER; SHAMIR, 2015; SHA-
MIR, 2009; THANKI; RHEE; LEPP, 2009).

Segundo Thanki et al. (2009), a motivação de utilizar técnicas fractais na classifi-
cação de galáxias é justamente o fato de ser possível verificar visualmente diferença
textural nas imagens, uma vez que as elípticas parecem ser menos rugosas que as es-
pirais. Neste sentido, os operadores texturais e fractais se complementam. De fato,
operadores fractais têm obtido sucesso como descritores texturais (MYINT, 2003;
SARKAR; CHAUDHURI, 1992). Os operadores texturais tendem a captar melhor as
diferentes rugosidades na superfície das galáxias. Os operadores fractais possuem
capacidade de classificá-las por seu regime formador. Na literatura, os trabalhos
de classificação de galáxias em geral usam tanto os operadores texturais quanto os
fractais.

Estudos demonstram o uso de diferentes operadores texturais na classificação de
imagens de galáxias (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 estatística de segundo grau, os descritores de Haralick capturam
informações texturais dos objetos analisados. Tais descritores são detalhados no
Apêndice A.1.

Lekshmi et al. (2003) utilizaram assinatura fractal para classificar galáxias elípti-
cas e espirais do Nearby Galaxy Catalog. No total, os autores utilizaram quatorze
imagens de galáxias elípticas e noventa de espirais. Utilizando uma amostra de três
galáxias elípticas e três espirais, foram geradas assinaturas fractais. Posteriormente,
os algoritmos de vizinho mais próximo 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 classificação de galáxias.

Thanki et al. (2009) processaram imagens de galáxias do SDSS com duas medidas
fractais, a capacity dimension e a correlation dimension e concluíram que apenas a
informação fractal não é suficiente para classificar as imagens, mas que em conjunto
com outros parâmetros, pode ser altamente discriminatório. Tal afirmação é con-
firmada por Shamir (2009). Thanki et al. (2009) concluíram ainda que a dimensão
fractal das galáxias elípticas é menor que a das espirais devido às formas menos
complexas das elípticas. Característica corroborada por Schutter e Shamir (2015).

Shamir (2009) afirma ainda que descritores fractais podem detectar características
na forma fractal de uma galáxia espiral que não se espera que existam em uma ga-
láxia elíptica e que a fractalidade da galáxia espiral pode ser percebida visualmente.

Nos trabalhos acima citados, diferentes técnicas de obtenção da dimensão fractal
foram utilizadas, mas nenhum utilizou o método DFA. Sendo assim, a motivação
desse capítulo foi justamente verificar a resposta do DFA na classificação de galáxias
elípticas e espirais. A escolha pela versão multifractal veio, na verdade, da observação
dos gráficos log-log entre s e F(s), que apresentavam alguns pontos de crossover. Os
resultados são apresentados na próxima seção.

6.2 DFA-2D Multifractal na classificação de galáxias SDSS

Como relatado na seção 3.2, mil amostras de galáxias elípticas e mil de galáxias
espirais foram obtidas no catálogo de imagens do projeto Galaxy Zoo. As imagens
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passaram por um pré-processamento, onde foram recortadas de forma que a galáxia
ficasse no centro da imagem. Após 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 informações sobre a
localização da galáxia no céu e, por algum motivo, alguns falharam, conforme pode
ser visto na figura 6.1.

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

A tabela 6.1 apresenta os resultados numéricos do MF-DFA2D após a remoção
dos dados espúrios. Verifica-se que tanto as galáxias elípticas, quanto as espirais
apresentaram valor de αh(q=2) entre 2 e 3, característica de modelo fBm. Na média,
as galáxias elítpicas apresentam valor de αh(q=2) menor que as espirais. O valor
de αh(q=2) para as galáxias espirais aproximou-se bastante de αh(q=2) ≈ 2.5, o que
caracteriza um sinal sem memória.

Tabela 6.1 - Valores de αh(q=2) para as galáxias elípticas e espirais após a remoção dos
dados espúrios.

Amostras Média Std Mediana Moda Range
Elíptica 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 são apresentados exemplos do processamento com o MF-DFA2D de
uma imagem de galáxia elíptica (6.2a) e uma espiral (6.2b). Na primeira coluna da
figura 6.2 apresenta-se o gráfico de q x h(q). O fato desse gráfico não ser linear,
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indica que h(q) depende/varia com q, o que é sinal de multifractalidade. É possível
verificar um pico de valores entre -5 e 5, aproximadamente. Fora desse intervalo,
verifica-se que há uma certa estacionaridade dos valores de h(q).

Figura 6.2 - Resultado do MF-DFA-2D para as galáxias elípticas (a) e espirais (b). Na
primeira coluna, o gráfico q×h(q), na coluna do meio, o gráfico q× τ(q) e na
terceira coluna, o espectro de singularidades.

Na coluna do meio da figura 6.2 são apresentados os gráficos de q× τ(q). É possível
verificar que a relação também não é monotônica e que tal comportamento é mais
presente nas galáxias elípticas do que nas espirais. Na terceira coluna são apresen-
tados os espectros de singularidade. Neles, é possível ver um padrão chamado por
alguns autores de ’zigzag’ e por outros de ’torção’. Esse padrão leva o espectro a
ter valores de f(α) maiores que o valor máximo esperado e acontece por dois moti-
vos. O primeiro é devido a uma variação pequena de valores em torno de um h(q),
que quando passa pela transformada de Legendre, acarreta nessa deformação no
topo da curva. Exemplo típico acontece sobre dados monofractais. O outro motivo
é justamente pelo fato da relação entre q e h(q) não seguir um padrão monotônico
decrescente (CZARNECKI; GRECH, 2010; MAKOWIEC et al., 2011).

Ludescher et al. (2011) verificaram empiricamente que dados unidimensionais mul-
tifractais acrescidos de ruídos brancos aditivos e tendências sazonais aditivas apre-
sentaram variações espúrias no padrão entre q e h(q) semelhantes às encontradas
para as galáxias.
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Grech (2016) encontrou formas do perfil h(q) parecidos ao apresentado na primeira
coluna da figura 6.2 em séries unidimensionais financeiras após a ocorrência de uma
quebra (crash), no período nomeado pelo autor de zona dinâmica, onde há alta
volatilidade nos dados. Czarnecki e Grech (2010) também encontraram esse padrão
irregular no espectro de singularidades de dois índices do mercado de ações.

Makowiec et al. (2011) afirmam que no caso de formas irregulares no espectro mul-
tifractal, o mesmo precisa ser reinterpretado. Os autores sugerem uma análise dos
dados sem a integração, pois, é sabido que o espectro de um sinal unidimensional
integrado é idêntico ao do sinal sem integração, deslocado de 1 para a direita.

Testes empíricos realizados com o DFA-2D revelaram que o parâmetro α de dados
fBm torna-se mais preciso sem utilizar o perfil oriundo da integração do sinal e
tem seu valor decrescido de 2. Os mesmos testes revelaram que essa característica
é válida apenas para dados fBm. Dados fGn e ruídos apresentam valores errôneos
sem a integração, uma vez que o DFA opera sobre dados fBm (seção 4.2).

Neste sentido, considerando que os valores médios de α revelaram padrões fBm nas
imagens de galáxias elípticas e espirais, as mesmas foram reprocessadas com o MF-
DFA2D sem realizar o primeiro passo do algoritmo, que é a criação do perfil Y . Se
a aproximação do expoente de Hurst para o sinal integrado e para o sinal sem inte-
gração forem semelhantes, significa que o dado é fBm e monofractal. Concordância
entre os valores do expoente de Hurst e o valor de Hmax

1 também é uma propriedade
dos sinais monofractais (MAKOWIEC et al., 2011). Os resultados são apresentados na
tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Valores do expoente de Hurst (Hq=2) e do Hmax( ¯f(α) = 2) obtidos pelo MF-
DFA2D aplicado às imagens de galáxias elípticas e espirais. O processamento
foi feito com dados integrados e sem integração (Raw).

Hurst Hmax

Raw Integrado Integrado
Elíptica 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 galáxias espirais houve concordância entre os

1Hmax representa a singularidade mais provável do espectro de singularidades e é obtido como
a média dos pontos no valor máximo do espectro que, para superfícies bi-dimensionais, é dado para
f(α) = 2.
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resultados, o que sugere que as galáxias espirais seguem o modelo fBm, com expoente
de Hurst próximo de 0.5, característico de um sinal não correlacionado.

As galáxias elípticas apresentaram expoentes de Hurst muito divergentes para os
dados bruto e integrado. Esse comportamento pode indicar a presença 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 galáxias elípticas e espirais. Fan e Li (2015) afirmam ∆H e ω2 dão uma descrição
completa das propriedades multifractais em séries temporais. ∆f(α) complementa
essa descrição, fornecendo o conteúdo de singularidades das séries. Os dados da ta-
bela 6.3 reforçam a hipótese de que as galáxias espirais são monofractais e as elípticas
são multifractais, uma vez que, para caracterizar significativamente comportamento
multifractal, ∆h(q) e ω precisam ser maiores que 1.

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

∆H αmin αmax ω f(αmin) f(αmax) ∆f(α)
Elíptica 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 presença de multifractalidade, Czarnecki e Grech (2010) afirmam que o DFA
padrão (Hq=2) revela a regra de escala principal (aquela que possui as maiores ou
mais frequente flutuações). No entanto esse valor pode ser distorcido devido às ca-
racterísticas do sinal. Sendo assim, considerando que é concenso na literatura que as
galáxias elítpticas são menos rugosas que as espirais, avalia-se que o valor de Hmax

representa melhor a superfície das galáxias elípticas, uma vez que expoente de Hurst
próximo a 0.6 retrata uma superfície com correlação de longo alcance persistente,
menos rugosa do que uma superfície com expoente de Hurst próximo a 0.5.

Dada a relação D ≡ 3−H, obtêm-se dimensão fractal média de 2.40 para as galáxias
elípticas e 2.50 para as espirais. Tal resultado corrobora os de Thanki et al. (2009),
no sentido de que a dimensão fractal das galáxias elípticas são menores que as das
espirais. Tais autores reforçam, no entanto, que a escolha das imagens tem grande
influência na efetividade da classificação das galáxias usando fractais. Ao traçar a
assinatura fractal de galáxias elípticas e espirais, Lekshmi et al. (2003) concluíram
que as espirais apresentavam comportamento mais caracteristicamente fractal do

2ω = αmax − αmin
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que as elípticas, o que pode ser corroborado com os resultados desse trabalho, uma
vez que as elípticas foram classificadas como multifractais.

6.2.1 Comparação do MFDFA-2D com outros descritores texturais

Para fins de comparação, as imagens das galáxias foram processadas com o índice
de correlação espacial de Moran e descritores texturais de Haralick. Detalhes das
técnicas e das implementações utilizadas podem ser vistos no Apêndice A.2 e A.1,
respectivamente.

O índice de Moran médio para as galáxias elípticas foi 0.9680 ± 0.0268 e para as
espirais foi 0.9521±0.0470. Esse resultado mostra que, na média, as galáxias elípticas
são mais correlacionadas espacialmente do que as espirais; o que, em termos de
textura, significa que as elípticas são menos rugosas que as espirais.

(HARALICK et al., 1973) definiram 14 descritores, a saber: Segundo Momento Angu-
lar (SMA), contraste, correlação, variância, homogeneidade, média da soma (sum
average), variância da soma (sum variance), entropia da soma (sum entropy), en-
tropia, variância da diferença (difference variance), entropia da diferença (difference
entropy), medidas de correlação 1 (IMC-1) e 2 (IMC-2) e coeficiente máximo de
correlação. O descritor coeficiente máximo de correlação é uma métrica pouco uti-
lizada, tanto por seu custo computacional, quanto por sua instabilidade e não foi
implementado.

Os descritores texturais refletem as mudanças regulares nos valores dos níveis de
cinza em uma imagem. Tais mudanças são 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 galáxias elípticas e espirais. Os valores obtidos pelos
descritores foram compatíveis com o que se espera de imagens de galáxias elípticas
(formas menos complexas e visualmente mais lisas) e galáxias espirais (formas mais
complexas e visualmente mais rugosa).

Os descritores SMA e Homogeneidade são 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 galáxias elípticas. 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 galáxia espiral foi maior que para a galáxia elíptica.
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Tabela 6.4 - Resultado dos descritores texturais de Haralick para as galáxias elípticas 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
Variância da Soma 783.566 306.646 2034.50 1102.8
Variância da Diferença 9.028 3.728 30.394 27.910
Entropia da Diferença 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 diferença são medidas de aleatoriedade contida
na imagem (PARK; CHEN, 2001). Tais descritores mostraram diferença significativa
entre os tipos de galáxias, especialmente o primeiro. Para esses descritores, a galáxia
espiral apresentou maiores valores, indicando, portanto, conter maior aleatoriedade
espacial.

Os descritores que apresentaram desvio padrão muito alto foram descartados (con-
traste, variância, média da soma, variância da soma e variância da diferença), assim
como aqueles que apresentaram valores muito próximos para as galáxias elípticas e
espirais, sendo pouco significativos na separação entre ambas (correlação, IMC-1 e
IMC-2).

Os descritores de correlação medem a dependência linear dos valores de nível de
cinza na matriz de co-ocorrência. Para Baraldi e Parmiggiani (1995), o descritor de
correlação só deve ser usado quando é esperada correlação linear entre os elementos
da matriz.

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

De forma geral, os descritores foram fiéis ao que se esperava como resultado, uma
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vez que, como já citado, as diferentes formações internas dos constituintes das ga-
láxias refletem em diferentes padrões visuais. Tais padrões foram capturados pelos
descritores texturais de Haralick.

Para testar o poder discriminatório do α, utilizou-se o algoritmo de classificação por
árvore de decisão J48, uma implementação própria 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 parâmetro useEqualFre-
quency também foi ativado. Esse parâmetro faz o balanceamento das amostras entre
as classes. Dessa forma, as classes ficam com uma quantidade de amostras parecida.

Os resultados da classificação pelo algoritmo J4.8 podem ser vistos na tabela 6.5.
Os valores apresentados são resultados de validação cruzada com 10 pastas. Foram
realizados os seguintes testes:

• DFA com perfil Integrado
α

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

tropia, Homogeneidade, Entropia da Soma e Entropia da Diferença)
• DFA sem integração do Perfil (Dados Raw)

α

α juntamente com todos os descritores de Haralick
α juntamente com os descritores de Haralick selecionados

• Haralick
Todos os descritores de Haralick
Apenas os descritores de Haralick selecionados

Em relação aos perfis integrado e Raw, verifica-se que o processamento sem a integra-
ção do perfil obteve melhores resultados de classificação. O uso conjunto do α com
os descritores de Haralick melhoram substancialmente a classificação. A utilização
de todos os descritores texturais de Haralick ou apenas os selecionados altera muito
pouco a taxa de acerto das galáxias elípticas. No entanto, a utilização de todos os
descritores melhora a classificação das galáxias 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 confusão da classificação de galáxias elípticas e espirais com o
algoritmo de árvore de decisão J48.

α - Perfil Integrado
Elípticas Espirais % Acerto Média de Acerto Kappa

Elípticas 794 108 88.02% 72.04% 0.4376Espirais 388 484 55.50%
α - Perfil Integrado + Haralick

Elípticas Espirais % Acerto
Elípticas 858 44 95.13% 93.18% 0.8635Espirais 77 795 91.17%

α - Perfil Integrado + Haralick Selecionado
Elípticas Espirais % Acerto

Elípticas 794 108 88.03% 89.46% 0.7892Espirais 79 793 90.94%
α - Dados Raw

Elípticas Espirais % Acerto
Elípticas 846 56 93.79% 77.85% 0.5544Espirais 337 535 61.35%

α - Dados Raw + Haralick
Elípticas Espirais % Acerto

Elípticas 866 36 96.01% 92.90% 0.8578Espirais 90 782 89.68%
α - Dados Raw + Haralick Selecionado

Elípticas Espirais % Acerto
Elípticas 828 74 91.80%
Espirais 86 786 90.14% 90.98% 0.8195

Haralick
Elípticas Espirais % Acerto

Elípticas 861 41 95.46% 93.35% 0.8668Espirais 77 795 91.17%
Haralick Selecionado

Elípticas Espirais % Acerto
Elípticas 879 23 97.45% 87.99% 0.7590Espirais 190 682 78.21%

Hmax + Haralick
Elípticas Espirais % Acerto Média de Acerto Kappa

Elípticas 851 51 94.35%
Espirais 63 809 92.77% 93.58% 0.8714

SMA + Hmax + αInt + αRaw
Elípticas Espirais % Acerto

Elípticas 812 90 95.13% 90.93% 0.8185Espirais 71 801 91.17%
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zando os treze descritores de Haralick em conjunto com oHmax (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 combinação do Hmax com
os descritores de Haralick forneceram a melhor taxa de acerto, inclusive para as
galáxias espirais.

Apesar desse modelo ter melhor acurácia as regras de classificação 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 várias vezes no mesmo ramo da árvore.

Sendo assim, o modelo do DFA sem integração com os descritores selecionados (α -
Dados Raw + Haralick Selecionado), apesar de ter taxa de acerto um pouco menor
(90.98%), apresenta a melhor relação entre acerto de classificação e complexidade
do modelo. A figura 6.3 mostra a árvore gerada por esse modelo.

Figura 6.3 - Modelo de classificação de galáxias SDSS gerado pelo algoritmo J4.8 (αRaw
+ descritores de Haralick selecionados).

Na figura 6.3 verifica-se que o algoritmo desprezou os descritores Entropia, Entropia
da Diferença e Homogeneidade, utilizando apenas αRaw, 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 árvore de decisão. O valor de separação do αRaw é coerente com
o que foi previamente apresentado. As espirais apresentam valores de α mais baixos
do que as elípticas.

Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995) a homogeneidade combina as características
de SMA e contraste, sendo pouco efetivo e, portanto, deve ser evitado; e que o SMA
deve ser preferido em relação à entropia. Essas características podem ter contribuído
para o descarte dos atributos de homogeneidade e entropia pelo J4.8.

Utilizando descritores de Haralick para classificar imagens de galáxias, Schutter e
Shamir (2015) fizeram uso dos descritores SMA e Entropia. Bazell e Aha (2001)
utilizaram entropia e o descritor denominado por eles de Pmax, que é o maior valor
da matriz de co-ocorrência normalizada. Em ambos os trabalhos, as imagens de
galáxias são do SDSS. No entanto, não há relato das razões de terem escolhido tais
atributos.

Os modelos com o índice de Moran foram gerados, mas obtiveram baixas taxas de
acerto e foram descartados.

Os descritores de Haralick são simples de serem calculados, mas podem ter um custo
computacional elevado. O uso de algoritmos de classificação 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 esforço de
computação. Esse é um ponto importante desse trabalho, uma vez que os catálogos
de imagens de galáxias são vistos como big data. Há uma grande quantidade de
dados já no acervo e todos os dias novas galáxias são inseridas. Por isso ter uma
metodologia que faça essa classificação automatica e rapidamente é tão relevante.

6.3 Considerações Finais

Apesar de os descritores texturais de Haralick separarem melhor galáxias elípticas
de espirais, o operador fractal dado pelo DFA revela mais informações sobre os alvos
do que classificadores texturais simples. Ele é capaz de caracterizar o modelo que
rege o sistema e não apenas classificá-lo.

A forma não comportada dos gráficos h(q), τ(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 interpretação dos resultados. Acredita-se que o ruído presente
nas imagens são causadores desse comportamento. Neste caso, computar e avaliar o
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expoente α com e sem a integração do sinal pareceu ser uma boa metodologia, visto
que a concordância entre os resultados caracteriza sinais fBm monofractais.

Corroborando com Shamir (2009) e Thanki et al. (2009), observou-se que a taxa
de acerto da classificação utilizando apenas da informação fractal foi inferior àquela
utilizando outros parâmetros texturais. No entanto, vale ressaltar mais uma vez,
que técnicas fractais caracterizam o sistema, além de classificá-los e, nesse caso,
conclui-se que o MF-DFA2D pode ser útil no estudo de morfologia de galáxias. E,
como relatado na literatura, para classificar galáxias com base na morfologia visual
do esquema Hubble são necessários diversos atributos, e não apenas os texturais e
fractais. Nesse trabalho, a classificação foi feita em apenas duas classes : elípticas 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 galáxias espirais como sinais descorrelacionados,
conclui-se que as informações são de fato complementares.
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7 ANÁLISE DA RUGOSIDADE DE RELEVO UTILIZANDO DFA-2D

Este capítulo visa analisar o potencial do DFA-2D monofractal como quantificador
de rugosidade de relevo utilizando, para tanto, os modelos digitais de elevação SRTM
e GDEM descritos na secao 3.3. Implicaçõs práticas dessa caracterização do relevo
estão relacionadas a aplicações de energia eólica, uma vez que os regimes de vento
são fortemente influenciados pelas características 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 relação entre esses
operadores e o coeficiente de rugosidade aerodinâmico, que é um parâmetro essencial
nos modelos de extrapolação de vento.

Neste capítulo, o DFA-2D foi utilizado simplesmente como operador textural. Não
houve a intenção de analisar e/ou diferenciar a origem do sinal, como na classificação
das imagens de galáxias (Capítulo 6). O objetivo foi averiguar a efetividade do DFA-
2D como um aferidor da rugosidade efetiva do relevo.

7.1 Vento e Superfície

A busca por fontes renováveis para geração de energia elétrica tem aumentado nos
últimos anos, incentivada especialmente por preocupações com o meio ambiente,
com os altos preços de combustíveis fósseis e com o aumento de consumo em regiões
industriais e residenciais. Países do mundo inteiro têm incentivado e implementado
soluções alternativas para geração de energia.

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

O vento é o deslocamento do ar causado pela diferença de pressão atmosférica pro-
veniente da radiação solar que, por aquecer de forma não uniforme a superfície
terrestre, cria os gradientes de pressão geradores dos ventos. O deslocamento é in-
fluenciado por efeitos locais como a rugosidade da superfície e orografia. Os ventos
possuem ainda outras forças moduladoras que dão origem a uma componente hori-
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Figura 7.1 - Perfil vertical da velocidade do vento desde a superfície até a altura do vento
geostrófico. O comprimento de rugosidade (z0) 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 próxima à superfície.
A camada limite atmosférica (CLA) é a região da troposfera diretamente afetada
pela presença da superfície da Terra.

Os ventos mais fortes, constantes e persistentes ocorrem em regiões situadas a cerca
de 10 km acima da superfície da terra, onde o atrito com a superfície pode ser
desprezado, mas onde não é possível a instalação de aerogeradores.

Sendo assim, o espaço de interesse para estudos de energia eólica encontra-se limitado
a regiões da CLA onde o vento é diretamente afetado pela fricção na superfície,
resultando em tensão de cisalhamento turbulenta à superfície. Essas forças de fricção
fazem com que a velocidade do vento diminua sua intensidade à 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 função da altura acima do
solo, começando de zero na superfície até a velocidade do vento geostrófico, formando
o perfil de velocidade do vento (figura 7.1).

100



Figura 7.2 - Perfil vertical do vento e a influência da rugosidade da superfície.

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

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

A instalação de um parque eólico não é tarefa simples. As características operativas
da usina eólica são fortemente dependentes do regime de vento local, que varia
continuamente em função do tempo e da estação do ano, da altitude, da topografia
do terreno, dos obstáculos no entorno da turbina, da condição meteorológica, entre
outros (OLAOFE; FOLLY, 2013).

Além disso, a falta de medições de velocidade do vento em alturas relevantes para
exploração de energia torna necessária a extrapolação dessas informações. 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 extrapolação da velocidade do
vento é provavelmente um dos fatores mais críticos na avaliação da energia eólica
em um determinado local.

Segundo Assireu et al. (2013), o relevo, em termos aerodinâmicos, é descrito pelos
parâmetros de rugosidade, relacionados com a forma, altura e densidade de distri-
buição dos elementos na superfície. Um dos atributos aerodinâmicos utilizados para
parametrizar a rugosidade do terreno é o coeficiente de rugosidade aerodinâmica
(z0), também chamado de comprimento de rugosidade superficial. Esse atributo
corresponde à altura a partir do solo onde a velocidade do vento é igual a zero,
considerando um perfil vertical cuja variação apresente comportamento logaritmo
com a altitude (Figura 7.1).

Apesar da importância da rugosidade aerodinâmica nos modelos de extrapolação de
vento, que objetivam estimar o potencial eólico de uma região, calcular a produção
de energia, prever o comportamento médio dos ventos e a turbulência em todas as
escalas, a mensuração desta variável é, na prática, considerada difícil, subjetiva e
desprovida de consenso metodológico (ASSIREU et al., 2013; SILVA, 2013; TIAN et al.,
2011).

O z0 pode ser estimado via perfil logarítmico do vento, o que demanda a existência
de uma torre anemométrica que meça a velocidade do vento simultaneamente em
diferentes alturas. Apesar da simplicidade dessa metodologia, dentre outras desvan-
tagens, pode-se destacar a dificuldade de obtenção dos dados de velocidade do vento
e a dificuldade para extrapolar o parâmetro de rugosidade para áreas maiores. O
comprimento de rugosidade calculado via perfil do vento é comumente denominado
de comprimento de rugosidade aerodinâmica (z0−A).

Em função das dificuldades acima mencionadas, abordagens metodológicas têm sido
desenvolvidas de forma a relacionar a rugosidade física do terreno com a rugosidade
aerodinâmica. Neste caso, quanto mais lisa a superfície, menor o valor de z0, pois
o fluxo de vento está exposto a uma menor turbulência. Esta segunda abordagem
é mais desafiadora e apresenta um conjunto extenso de metodologias. A rugosidade
obtida por essas metodologias é denominada comprimento de rugosidade efetiva
(z0−E).

As abordagens de obtenção da rugosidade efetiva foram divididas em duas categorias
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por Hugenholtz et al. (2013). Uma que faz medições dos elementos de rugosidade in-
locu e, portanto, em pequenas áreas. E a outra que utiliza técnicas de sensoriamento
remoto para aferir as rugosidades, sendo capaz de abranger áreas maiores.

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

Uma boa alternativa, então, é a obtenção do parâmetro de rugosidade z0−E, por
meio de medidas aferidas com modelos digitais de elevação oriundos de técnicas
de sensoriamento remoto. A maioria dos trabalhos comunicados nessa área faz uso
de modelos digitais de alta resolução espacial, tais como o LiDAR1. Hugenholtz et
al. (2013) e Smith et al. (2016) confirmam que a estimação de z0−E a partir da
microtopografia da superfície apresenta boa conformidade com z0−A.

No entanto, não se tem conhecimento de estudos que tenham avaliado o uso de
modelos digitais de elevação globais para inferir a rugosidade aerodinâmica. Isso é
compreensível, uma vez que a rugosidade aerodinâmica tem características locais,
de pequena escala.

Sendo assim, esse capítulo de tese deseja investigar se os modelos digitais globais
combinados com técnicas fractais, como o DFA-2D podem ser utilizados na carac-
terização do comprimento de rugosidade efetiva. Não é objetivo aferir z0−A, mas
apenas descobrir se a rugosidade obtida com o DFA-2D apresenta correlação com
z0−A.

Sendo assim, propõe-se aplicar o DFA-2D sobre modelos digitais de elevação globais
(SRTM e GDEM) para avaliar sua relação com o parâmetro de rugosidade aerodinâ-
mica. A hipótese testada é que o DFA-2D é capaz de gerar parâmetros de rugosidade
efetiva baseados no modelo digital de elevação da região, e não apenas no uso da
terra.

Estudos de caso foram realizados em quatro diferentes áreas.

1Do inglês Light Detection and Ranging, é uma tecnologia óptica de detecção 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 eólica, além das variações de estabilidade atmosférica, a
extrapolação da velocidade do vento em função da altura depende da rugosidade
aerodinâmica da superfície (z0) (MANWELL et al., 2009). Por sua vez, este parâmetro
depende das características físicas do terreno, tais como altura, geometria, densidade
e disposição dos elementos de rugosidade na superfície; e também de características
do vento, tais como intensidade e turbulência. Sendo assim, o mesmo pode ser aferido
pelo perfil vertical do vento ou pela quantificação da rugosidade da superfície.

Algo importante de se destacar é que o comprimento de rugosidade é um parâmetro
difícil de ser aferido, justamente por depender do vento e da superfície em questão.
Bañuelos-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 agrícolas, 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 condições normais, a grama oferece certa re-
sistência ao escoamento do vento na região. Mas, se a velocidade do vento aumenta
muito, ocasionada por mudanças bruscas no tempo, por exemplo, então a força do
vento pode fazer ’deitar’ essa grama, o que pode favorecer ainda mais o escoamento
do vento, ao invés de oferecer resistência.

Os exemplos ilustram que o comprimento de rugosidade depende de diversas va-
riáveis e que, por isso, a maioria dos estudos pressupõem condições atmosféricas
neutras e regiões planas. Na prática, a rugosidade da superfície altera as condições
de turbulência no escoamento do vento. A estabilidade influencia na forma do perfil,
divergindo da lei logarítmica. Silva (2013) avaliou o impacto da rugosidade no au-
mento da intensidade de turbulência em um parque eólico e concluiu, por meio de
simulações, que o aumento do comprimento de rugosidade é suficiente para elevar
a intensidade de turbulência geral média do parque. Sendo assim, é imprescindível
que as áreas mais turbulentas devam ser conhecidas e evitadas em parques eólicos.

As próximas sessões descrevem a obtenção do comprimento de rugosidade pelo perfil
do vento e pela quantificação da rugosidade do terreno.
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7.2.1 Comprimento de Rugosidade Aerodinâmica

A rugosidade da superfície é descrita pelo comprimento de rugosidade (z0) e deslo-
camento do plano (d) (LYRA; PEREIRA, 2007). z0 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 necessário porque
superfícies naturais nunca são completamente uniformes, ou lisas.

Sendo assim, d e z0 são constantes de integração do perfil vertical da velocidade
horizontal do vento na equação 7.1, conhecida como perfil logarítmico de vento:

Uz =
(
u∗
k

)
ln

(
z − d
z0

)
(7.1)

Onde:

• Uz=velocidade horizontal média do vento à altura z
• k é a constante de von Kármán (k=0.4)
• u∗ é a velocidade de fricção
• d é o deslocamento do plano

Nesse caso, a rugosidade descreve a resistência da superfície para o fluxo de vento e,
portanto, é definida para estratificação térmica neutra, onde o fluxo vertical não é au-
mentado ou diminuído pelos efeitos de flutuabilidade (WIERNGA, 1993; BAÑUELOS-

RUEDAS et al., 2010).

Além da lei logarítmica, existem outros métodos de extrapolação da velocidade do
vento, tais como a lei de potência e a lei log-linear (BAÑUELOS-RUEDAS et al., 2010;
GUALTIERI; SECCI, 2011).

A partir da lei logarítmica, Bauer et al. (1992) sugerem um método gráfico para
obtenção do z0−A. Isto é, com os dados de intensidade do vento (Uz) medidos si-
multaneamente a diferentes alturas (z), constrói-se o perfil do vento, considerando
o deslocamento do plano (d) igual a zero. Por regressão linear, o perfil criado é
ajustado a lei logarítmica do vento (equação 7.1). Caso o perfil obtido se ajuste ao
perfil logarítmico com determinado grau de certeza (r2), o z0−A é estimado como o
coeficiente linear (intercepto) no gráfico velocidade × log(altura). Caso contrário, o
perfil é descartado. Nessa metodologia, a velocidade de fricção corresponde ao coe-
ficiente angular (inclinação da reta) no gráfico velocidade × log(altura) (BAUER et

al., 1992; LANCASTER, 2004; LYRA, 2005).
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Camelo et al. (2010) ressaltam que a equação 7.1 se aplica para terrenos planos
e homogêneos e possui limitação em relação à dependência do tipo de terreno, da
velocidade do vento, modificações na rugosidade da superfície e também da influência
de variáveis meteorológicas, como a temperatura do ar e pressão atmosférica. Bauer
et al. (1992) destacam três fontes de incerteza na estimação de z0 pelo perfil de
velocidade dos ventos. São elas : problemas nos equipamentos, uso das equações de
perfil de velocidade em condições fora daquelas assumidas pela equação e mau uso
dos procedimentos estatísticos para derivar z0. Paul-Limoges et al. (2013) destacam
ainda que a obtenção de z0 por perfil de vento é cara, específica para cada local e
limitada a área onde as medidas foram coletadas, o que não permite a determinação
desse parâmetro em grandes escalas.

Em função das desvantagens acima citadas, a rugosidade física do terreno tem sido
estudada, de forma a relacioná-la com a rugosidade aerodinâmica. O chamado com-
primento de rugosidade efetiva z0−E é detalhado na próxima sessão.

7.2.2 Comprimento de Rugosidade Efetiva

Conforme destacado anteriormente, duas abordagens são encontradas na literatura
para aferição do comprimento de rugosidade efetiva. Uma é baseada em estudos fei-
tos in-locu, onde a rugosidade da região é determinada visualmente. Para tanto, são
traçados raios no entorno do equipamento anemométrico, com área bastante redu-
zida. Exemplo dessa metodologia pode ser acompanhada em Lancaster (2004), onde
a rugosidade da superfície foi estimada medindo comprimento, largura e altura do
alvo desejado (rochas), num raio de 30 metros da torre anemométrica. A velocidade
e direção do vento foram coletadas na alturas 0.25, 0.5, 1, 2, e 4m. É nítido que
essa metodologia proverá informações mais precisas, porém muito locais e de difícil
expansão.

A segunda abordagem calcula a rugosidade física do terreno a partir de modelos
digitais de elevação obtidos por sensoriamento remoto. Neste caso, os produtos mais
utilizados são baseados no escaneamento a laser da topografia da região, 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 comparação entre as abordagens é feita por Hugenholtz
et al. (2013).

106



Com objetivo de auxiliar a estimação do z0−E por meio da rugosidade da superfície
sem derivar as informações do MDE, Wiernga (1993) compilou o trabalho de diver-
sos autores em uma tabela de referência. Da mesma forma, Manwell et al. (2002),
também propuseram uma relação entre o tipo do terreno e o parâmetro z0, cha-
mada, nesses casos, de rugosidade típica. 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 prática muito comum entre os autores é a avaliação do uso da terra
da região via imagens de sensoriamento remoto e a posterior classificação do grau
de rugosidade utilizando as tabelas.

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

Descrição do Terreno z0 (mm)
Terreno muito liso, gelo, lama 0.01
Mar aberto em condições de calmaria 0.20
Mar agitado 0.50
Neve 3
Gramado 8
Pasto Rugoso 10
Campo de pousio 30
Plantações 50
Poucas árvores 100
Muitas árvores, poucas construções 250
Florestas 500
Subúrbios 1.500
Centros de cidades com construções altas 3.000

Quatro pontos são merecedores de destaque na adoção dessa metodologia: O pri-
meiro ponto é que a classificação da região em um terreno descrito nas tabelas de
referência é, por vezes, subjetiva ao especialista (BARTHELMIE et al., 1993; SILVA,
2013). Além disso, muitas vezes o terreno analisado não possui apenas um uso da
terra e, nesse caso, os autores sugerem que se faça uma média entre as rugosidades
típicas encontradas no local. Barthelmie et al. (1993) ressaltam ainda que existe
uma questão a respeito do peso que deve ser dado a rugosidade que está próxima à
torre anemométrica, e a rugosidade que está 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 inclusão dos biomas brasileiros em tais tabelas de referência.
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Tabela 7.2 - Comprimento de rugosidade de tipos de superfícies homogêneas (z0). FONTE
: Adaptado de (WIERNGA, 1993)

Descrição do Terreno z0 (m)
Mar, areia solta e neve ≈ 0.0002
Concreto, deserto, mar calmo 0.0002 - 0.0005
Neve 0.0001 - 0.0007
Gelo áspero 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
Plantações baixas 0.04 - 0.09
Plantações altas (grãos) 0.12 - 0.18
Cerrado 0.35 - 0.45
Floresta de pinheiros 0.8 - 1.6
Floresta tropical 1.7 - 2.3
Subúrbios 0.4 - 0.7
Centro de cidades 0.7 - 1.5

O terceiro ponto é que mesmo quando a área analisada se enquadra em algum uso
descrito nas tabelas, a generalização do tipo de uso pode ser um problema, conforme
relatam Hasager et al. (2017). Os autores afirmam que em áreas de florestas a estru-
tura da floresta depende, dentre outras variáveis, da altura e densidade das árvores,
da existência ou não de clarões e dos tipos de folhas, e que o método de designar
uma rugosidade típica para o uso da terra ’floresta’ nem sempre é suficiente. Ou-
tro exemplo é dado por Andreas (2011), que pressupunha que superfícies de oceano
congeladas pudessem ser modeladas com os mesmos parâmetros, mas descobriu que
valores diferentes de z0 são necessários para os oceanos congelados no Ártico e na
Antártica.

O quarto ponto é o que mais tem relação com o estudo dessa tese e está relacionado
ao fato de as rugosidades típicas estarem associadas a um uso da terra, desconsi-
derando o relevo da região, isto é, elas valem para regiões 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 superfície caracterizada
por topografia complexa e vegetação alta continua sendo um grande desafio para os
modelos existentes dentro da comunidade de energia eólica.

No Brasil, especialmente no Sul de Minas Gerais, onde novos parques eólicos tem
sido sugeridos, o relevo em si é mais importante que o uso da terra, e as tabelas
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de rugosidade aerodinâmica típicas sugeridas por Manwell et al. (2002) e Wiernga
(1993) não se adequam satisfatoriamente aos modelos de vento.

Neste caso, a alternativa são os estudos de rugosidade via MDE. As principais refe-
rências da literatura são (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 revisão de trabalhos relacionados.

Nield et al. (2013) fazem uma revisão das metodologias disponíveis para calcular
o parâmetro de rugosidade efetivo, incluindo modelos 1D, 2D e 3D, baseados em
estatísticas simples, análise de Fourier ou Wavelets. Os autores calcularam z0−A a
partir da lei logarítmica e z0−E a partir de diferentes métricas geométricas (1D, 2D
e 3D), em 20 estações diferentes, tendo como fonte de dados um MDE TLS com
resolução espacial de 0.01m. Eles concluíram que com um modelo de alta resolução
qualquer métrica é capaz de aferir z0−E, e que, nesses casos, a escolha de um modelo
depende do padrão de variabilidade da superfície.

Paul-Limoges et al. (2013) estudaram o comprimento de rugosidade efetiva em uma
área de floresta, antes e depois do corte das árvores. O MDE LiDAR utilizado por
eles tinha 0.15m de resolução espacial e para calcular z0−E foi utilizada a equação de
altura da rugosidade. O z0−A foi obtido pela equação logarítmica. Os autores conta-
vam apenas com uma medida de velocidade do vento, obtida por um anemômetro
ultrassônico colocado a 4.5 metros acima da superfície. Os autores obtiveram alta
correlação entre z0−A e z0−E.

Em trabalho parecido aos anteriores, mas em menor escala Hugenholtz et al. (2013)
estimaram a rugosidade efetiva de sete diferentes áreas não vegetada, mas com di-
ferentes rugosidades, utilizando escaneamento a laser (TLS) e os métodos de altura
média e altura quadrática média da raiz (root-mean square height - RMSH). A rugo-
sidade aerodinâmica foi obtida pelo método gráfico de Bauer et al. (1992), a partir de
medições feitas por anemômetros colocados a 0.35, 0.50, 1, 2 e 3 metros de altitude
em relação ao solo. Os autores encontram alta correlação entre z0−A e z0−E.

Outros trabalhos utilizando MDE TLS e LiDAR para estimar z0−E podem ser vistos
em (SMITH et al., 2016; TIAN et al., 2011).

Pela descrição dos trabalhos acima, é possível perceber que as regiões estudadas
são relativamente pequenas e que a resolução dos MDEs utilizados é da ordem de
centímetros. Os métodos geométricos de obtenção de z0−E são baseados na diferença
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de altitudes presentes nos MDEs. A próxima sessão apresenta o uso do DFA-2D em
modelos MDEs globais, cuja resolução espacial é de 30 metros.

7.3 Comprimento de Rugosidade Efetiva por meio do DFA-2D em
MDEs globais

Nessa seção os resultados do processamento dos MDEs globais (SRTM e ASTER-
GDEM) pelo DFA-2D são apresentados e comparados com a rugosidade aerodinâ-
mica obtida pelo perfil dos ventos.

A rugosidade aeorodinâmica foi obtida pelo método gráfico de Bauer et al. (1992),
combinada com algumas restrições que já descartam o perfil em alguns casos e evita
a computação desnecessária do ajuste. Sendo assim, o perfil de vento foi considerado
apto nas seguintes condições:

• A maior intensidade do vento não pode ser aquela obtida no anemômetro
de menor altura da estação. Essa restrição foi adaptada do código de Jager
e Andreas (1996). Fica claro que se a maior velocidade for a do anemômetro
mais baixo, o perfil não é logaritmico.

• A intensidade do vento na menor altitude da estação não deve ser menor
que 3m/s. Essa restrição foi adaptada do trabalho de Lancaster (2004). O
autor explica que na ausência de medidas de temperatura, essa restrição
diminui potencial erros introduzidos pela instabilidade termal.

• O erro máximo no fit obtido por mínimos quadrados (r2) entre velocidade
do vento × log(Altura) deve ser de 5% (BAUER et al., 1992).

A computação do comprimento de rugosidade aerodinâmico foi realizada em Python.
Para tal, todos os dados que ainda não 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 direção pre-
dominante do vento medido no anemômetro 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 aerodinâmica
do quadrante foi considerada como a média de todos os perfis pertencentes àquele
quadrante.

A rugosidade aerodinâmica foi utilizada nas análises 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 área de estudo, as cenas SRTM e ASTER/GDEM correspondentes foram
obtidas no catálogo Earth Explorer.

Os MDEs foram recortados em matrizes quadradas de dimensões 256× 256 pixels, de
forma que a torre anemométrica da região de interesse ficasse no centro da imagem.
Para o tratamento dos dados geográficos no Python, utilizou-se a biblioteca GDAL2.

Diferentes análises foram realizadas, incluindo a subdivisão da imagem em 16 qua-
drantes com dimensões 64 × 64 pixels e a análise concêntrica a partir da torre.
No entanto, os melhores resultados foram obtidos com os quadrantes de 128 × 128
pixels. Os demais resultados foram descartados.

O DFA-2D foi aplicado a cada quadrante. Como o parâmetro α tem significado
oposto ao da rugosidade aerodinâmica, ou seja, quanto menor o valor de α, maior a
rugosidade, o parâmetro z0−E de rugosidade efetiva foi calculado conforme equacao
7.2.

z0−E = 1
α

(7.2)

Posteriormente, os quadrantes foram classificados em uma escala de maior para me-
nor rugosidade, seguindo os valores de z0−A e z0−E. Os resultados foram comparados
e análises foram feitas considerando outras informações, tais como a rosa dos ventos
e imagem histórica da região.

Os resultados são apresentados a seguir, separadamente por área de estudo.

7.3.1 Área de Estudo NREL

A área de estudo do National Renewable Energy Laboratory - NREL compreende
a região 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
está localizada nas coordenadas 39 ◦ 54’ 38.34”N e 105 ◦ 14’ 5.28”O, numa altitude
de 1855m (figura 7.3). Os dados de intensidade e direção do vento são 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 área foi escolhida porque os dados de vento
disponibilizados são extremamente confiáveis e com uma série bastante longa. Além
disso, a região é plana, com pouca cobertura vegetal e com pouca presença de corpos
d’água.

Figura 7.3 - Localização espacial da Torre M2 do NREL.

A figura 7.4 mostra os MDEs ASTER/GDEM (7.4a) e SRTM (7.4b) da região do
NREL e as indicações dos quadrantes. Cada quadrante tem 128 × 128 pixels, que
na região corresponde a cerca de 3km por 4km (12km2). A área total é de 48.14km2.

Figura 7.4 - Representação dos quadrantes processados com os MDEs a)GDEM; b)SRTM
para região do NREL.
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A tabela 7.3 apresenta o comparativo do valor de α para os quatro quadrantes da
reigão. Todos os quadrantes, em ambos MDEs, foram classificados como fBm, pois
apresentam α 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

z0−E_GDEM 0.3968 0.4203 0.3883 0.3748
z0−E_SRTM 0.3783 0.4062 0.3803 0.3726

Numa escala de rugosidade da maior para a menor, a classificação do GDEM é dada
pela seguinte ordem de quadrantes : Q2 > Q1 > Q3 > Q4. Já 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 (próximas de 2.6), enquanto o quadrante 2 possui rugosidade mais
acentuada que os demais (α ≈ 2.46). O GDEM classificou os quadrantes 1 e 3 com
características mais similares, o quadrante 4 o mais suave e o 2 o 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 discordância a respeito
do quadrante 1. O GDEM o classificou com rugosidade superior à classificação do
SRTM. Na figura 7.4b, é possível verificar que o quadrante 1 do SRTM apresenta
uma mancha no canto superior direito que refere-se a um corpo d’água que realmente
existe no local. Tal corpo d’água não é visível 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 histórica da região do NREL (figura 7.5a), no ano de 2002,
que é próxima do ano de obtenção dos dados do SRTM e no intervalo de coleta do
GDEM, verifica-se que o quadrante 2 apresenta elementos de rugosidades explícitos.
Há áreas construídas e também uma grande área de mineração, com montes de areia
e corpos d´água oriundos dessa atividade. O quadrante 1 se destaca pela presença
de corpos d´água. Os quadrantes 3 e 4 são mais similares, a não ser pela presença
de uma vegetação esparsa no quadrante 4. Esses quadrantes são os que apresentam
maior variabilidade de altitude.
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Os dados de vento coletados na região eram a cada minuto. Como forma de padro-
nizar os dados em todas as estações 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 região, obtida entre os anos de 2010 e
2016, para a altura de 2m (média de 10 minutos). A direção preferencial do vento
na região 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.

Figura 7.5 - a) Imagem de satélite da região de estudo NREL, do ano de 2002. FONTE :
Google Earth; b) Rosa dos ventos da região entre os anos 2010 e 2016, medidos
a 2 metros.

Tabela 7.4 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na região
do NREL, medidas a 2 metros.

Quadrantes Total1 2 3 4
Quantidade de

Amostras
36.704
(10.74%)

79.250
(23.19%)

119.064
(34.84%)

106.699
(31.22%)

341.717
(100%)

Ao aplicar o algoritmo de cálculo da rugosidade aerodinâmica (z0−A), aproximada-
mente 23% das amostras de vento foram consideradas aptas (78.567). A figura 7.6
mostra o perfil característico do vento na região do NREL. Os pontos no gráfico
são as médias de velocidade considerando apenas os perfis aptos nas distintas altu-
ras. Em 7.6a apresenta-se o gráfico de velocidade × altura. Em 7.6b velocidade ×
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log(altura), cuja forma linear confirma o ajuste logarítmico dos perfis.

Figura 7.6 - Representação do perfil vertical da velocidade média do vento na região do
NREL. Em a) Velocidade × Altura. Em b) Velocidade × Log(Altura)

A tabela 7.5 apresenta os valores de z0−A estimados a partir do perfil do vento na
região. Os valores são as médias obtidas para cada quadrante. Para complementar a
análise, são apresentados também a quantidade de amostras em cada quadrante, o
desvio padrão de z0−A e a porcentagem de amostras em relação 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 não passaram de
20% a quantidade de perfis aptos. Esses valores revelam que mesmo em regiões que
atendem a todo o arcabouço teórico do perfil logarítmico, 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 obtenção do comprimento de
rugosidade aerodinâmico pelo perfil de vento é limitada, o que reforça a necessidade
de investigações de técnicas que visem parametrizar o comprimento de rugosidade,
a partir de atributos do terreno.

Neste trabalho z0−A será dado em metros. Quanto mais alto o valor da rugosidade
aerodinâmica, maior a rugosidade da superfície deveria ser. Nesse caso, ordenando
da maior para a menor rugosidade, obtêm-se a seguinte ordem dos quadrantes :
Q2 > Q1 > Q3 > Q4. Ou seja, os quadrantes 3 e 4, que são de direção predominante
do vento, são 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 classificação de rugosidade efetiva
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Tabela 7.5 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodinâmica (z0−A) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas, para a região
do NREL.

Quadrantes
1 2 3 4

z0−A(m) 0.0320 0.0455 0.0286 0.0193
Quantidade de Amostras

Logaritmicas 4.760 4.964 21.964 46.879

Desvio Padrão 0.0516 0.0683 0.0467 0.0370
% em relação ao total

de amostras do quadrante 12.97% 6.26% 18.45% 43.94%

inferida pelo DFA-2D, com o MDE ASTER/GDEM. Esse resultado mostra que a
suavização do quadrante 1 pelo SRTM pode impactar no valor da rugosidade efetiva.

A figura 7.7 mostra a distribuição de z0−A nos quadrantes. A figura corrobora os
resultados da tabela 7.5. Os quadrantes 3 e 4 apresentam maior quantidade de perfis,
com menor z0−A. Já os quadrantes 1 e 2 apresentam poucas amostras e com maiores
intensidades de z0−A.

Figura 7.7 - Comprimento de Rugosidade Aerodinâmica na região do NREL, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

A tabela 7.6 mostra a matriz de correlação entre os valores de α, aferidos dos MDEs
GDEM e SRTM como z0−E e a rugosidade aerodinâmica (z0−A), calculada a partir
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do perfil de vento. A correlação entre z0−A e z0−E é maior com o MDE GDEM do
que com o SRTM.

Sendo assim, para a região NREL, a configuração que melhor ajustou o comprimento
de rugosidade efetiva z0−E às informações de vento foi o α aferido com o MDE
ASTER/GDEM.

Tabela 7.6 - Matriz de Correlação entre as aferições da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinâmica para a região do NREL.

z0−E_GDEM z0−E_SRTM
z0−E_SRTM 0.935769

z0−A 0.998208 0.947317

As próximas três áreas de estudo são no Brasil, sendo uma em Minas Gerais (Guapé)
e duas no Ceará (Camocim e Paracuru) (figura 7.8). Nessas regiões os quadrantes
de 128 × 128 pixels cobrem uma área aproximada de 14km2. A área total é de
59.20km2.

Figura 7.8 - Localização das áreas de Guapé, Camocim e Paracuru.
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7.3.2 Área de Estudo de Guapé

A área de estudo de Guapé (figura 7.9) está localizada no reservatório da Usina
Hidrelétrica de Furnas, próximo à cidade de Guapé, Minas Gerais. Os dados de
intensidade e direção do vento são provenientes de uma torre de 42m instalada na
coordenada 20 ◦44’26.07”S; 45 ◦ 57’ 27.03”O; as medidas foram realizadas a 3, 20 e
40 metros de altura entre os meses de Maio e Agosto de 2014.

Figura 7.9 - Localização espacial da torre de Guapé/MG.

Os MDEs utilizados são apresentados na figura 7.10. É perceptível que todos os
quadrantes apresentam elevado percentual de cobertura de água.

Os resultados do DFA-2D no processamento dos MDEs para região de Guapé são
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 idêntica, apesar de os mesmos apresentarem valores numericamente
diferentes : Q1 > Q3 > Q2 > Q4, sendo Q1 o mais rugoso e Q4 o menos rugoso.

É interessante notar que mesmo tendo suas áreas bastante ocupadas com água, os
valores de α obtidos nos quadrantes 1 e 3 são baixos, especialmente com os dados do
GDEM, indicando alta rugosidade. Esses quadrantes apresentam alta quantidade
de recortes, ou seja, bordas da represa. Essa interseção entre terra e água leva,
consequentemente, a altas diferenças nas cotas de altitude, dando a esses quadrantes
um comportamento anti-persistente.
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Figura 7.10 - Representação dos quadrantes processados com os MDEs a)ASTER/GDEM;
b)SRTM para região 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

z0−E_GDEM 0.4234 0.4000 0.4213 0.3839
z0−E_SRTM 0.4099 0.3829 0.3984 0.3788

De forma geral, percebe-se que os valores de z0−E obtidos com o GDEM são maiores
do que os do SRTM, o que indica maior rugosidade. As áreas de terra nos quadrantes
2 e 3 são quase em sua completude cobertos por plantações 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 aplicação de energia eólica
e, especialmente, o operador de rugosidade aerodinâmica, evidenciar a presença de
dosséis configura uma informação importante no processo de extrapolação do perfil
de vento.

Os dados de vento coletados na região 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 região no ano de 2002 (7.11a) e a rosa dos ventos
(7.11b) medidos a 3 metros. As direções predominantes do vento na região são 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 região
de Guapé, medidos a 3 metros.

Quadrantes Total1 2 3 4
Quantidade de

Amostras
3.046
(49.18%)

885
(14.29%)

1.329
(21.46%)

933
(15.07%)

6.193
(100%)

pista para atuação do vento (fetch) que propicia o escoamento do mesmo e que a
ilha presente no quadrante 4 diminui esse fetch em comparação com o quadrante 1
e altera o regime de ventos na região.

Figura 7.11 - a) Imagem de satélite da região de estudo de Guapé, do ano de 2002. FONTE
: Google Earth; b) Rosa dos ventos da região entre os meses de Maio e Agosto
de 2014, medidos a 3m.

Ao aplicar o algoritmo de cálculo da rugosidade aerodinâmica (z0−A), aproximada-
mente 9.56% das amostras de vento foram consideradas aptas (592). A figura 7.12
mostra o perfil característico do vento na região de Guapé.

Em estudo anterior feito na região com o mesmo conjunto de dados de vento utilizado
neste trabalho, Fernandes (2015) e Reis (2016) verificaram que os ventos na região
são bastante instáveis e, nesse caso, os perfis são considerados inaptos pelo algoritmo
utilizado para o cálculo de z0A

, o que pode explicar a baixa taxa de perfis aptos.

A tabela 7.9 apresenta os valores de z0−A estimados a partir do perfil de vento
região, assim como a quantidade de amostras em cada quadrante, o desvio padrão
e a porcentagem de amostras em relação ao total apresentado na tabela 7.8.

Ordenando da maior para a menor rugosidade, têm-se a seguinte escala de z0−A :
Q1 > Q2 > Q3 > Q4. Comparando com os valores obtidos pelo DFA-2D, verifica-se
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Figura 7.12 - Representação do perfil vertical da velocidade média do vento na região de
Guapé. Em a) Velocidade × Altura. Em b) Velocidade × Log(Altura).

Tabela 7.9 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodinâmica (z0−A) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas, para a região
de Guapé.

Quadrantes
1 2 3 4

z0−A(m) 0.0323 0.0101 0.0019 0.0010
Quantidade de Amostras

Logaritmicas 552 5 9 26

Desvio Padrão 0.0479 0.0081 0.0048 0.0014
% em relação ao total

de amostras do quadrante 18.12% 0.56% 0.68% 2.79%

que ambos MDEs classificaram Q1 como o mais rugoso e Q4 como o menos rugoso,
assim como z0−A. No entanto, houve discordância na classificação dos quadrantes
dois e três. O DFA-2D classificou o quadrante três mais rugoso que o dois, enquanto
z0−A classificou o dois como sendo mais rugoso que o três. Essa inversão pelo DFA-
2D pode ser explicada pelo motivo já anteriormente citado, de que quanto maior
a interseção terra/água, mais anti-persistente será o sinal para o DFA-2D, ou seja,
com maior rugosidade.

A figura 7.13 mostra a distribuição de z0−A 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 aerodinâmica 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 correlação entre os valores de z0−E, aferidos dos
MDEs GDEM e SRTM e a rugosidade aerodinâmica (z0−A), calculada a partir do
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Figura 7.13 - Comprimento de Rugosidade Aerodinâmica na região de Guapé, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

perfil de vento. A força da correlação desses operadores com o MDE GDEM é maior
que a do SRTM, com valor próximo de 73%.

Tabela 7.10 - Matriz de Correlação entre as aferições da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinâmica para a região de Guapé.

z0−E_GDEM z0−E_SRTM
z0−E_SRTM 0.9343

z0−A 0.5546 0.7283

As outras duas áreas estão localizadas no Nordeste do Brasil, no Estado do Ceará,
nos municípios de Camocim e Paracuru (figura 7.8). A instalação dessas duas torres
anemométricas teve como objetivo estudos de viabilidade técnica e econômica, por
parte da Secretaria de Infraestrutura do Estado do Ceará, visando à instalação de
turbinas eólicas nas regiões. As torres coletam dados de intensidade do vento em
três diferentes alturas, 20.6m, 40.2m e 60.4m e da direção 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 eólicos
nos locais pela secretaria de infraestrutura do Ceará. As informações anemométricas
e as descrições dos equipamentos e instalação das torres são disponibilizadas pela
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Secretaria de Infraestrutura do Estado do Ceará3 . Uma análise dos dados de vento
dessa região foi feita por Camelo et al. (2010).

7.3.3 Área de Estudo Camocim

A torre de Camocim está localizada nas coordenadas geográficas 02 ◦51’56.7”S e
40 ◦53’09.20”O. O ponto possui cota de nível aproximada de 10 metros. A figura
7.14 apresenta os MDEs da área de Camocim, e a tabela 7.11 os resultados do DFA-
2D aplicado aos respectivos MDEs. Nessa área de estudo, os resultados obtidos com
o MDE SRTM foram diferentes dos obtidos com o ASTER GDEM.

No SRTM, os quadrantes 1 e 4 não retornaram valores numéricos para α. Isso acon-
tece porque tais quadrantes são cobertos majoritariamente por água e apresenta
todas as cotas de altitude idênticas. Nesses casos, a função global é zero e o loga-
ritmo de zero não existe. No entanto, a interpretação física desse resultado é que a
região é estacionária, constante e muito lisa. Os quadrantes 2 e 3 foram classificados
como fBm, anti-persistentes, sendo Q3 mais rugoso que Q2.

Figura 7.14 - Representação dos quadrantes processados com os MDEs a)ASTER/GDEM;
b)SRTM para a região 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

z0−E_GDEM 0.4657 - - -
z0−E_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 exceção do quadrante 1, todos os demais foram classificados
como ruído pelo DFA-2D, isto é, o α apresentou valores entre 1 e 2, o que indica
que a imagem não é auto-similar. Algo importante de ser citado aqui é que para os
quadrantes que possuem grande parte de sua área ocupada por água, os resultados
de ruído podem ser oriundos do fato de o DFA não ser uma técnica que deva ser
aplicada em séries estacionárias. Nesses casos, a parte estacionária da imagem pode
estar enviesando o valor de α.

O fato do DFA-2D ter retornado valores de α fora da faixa contemplada por modelos
fBm e fGn com o MDE ASTER/GDEM não permite a derivação do expoente de
Hurst e, consequentemente, a noção de persistência que infere a rugosidade. Sendo
assim, para a área de Camocim, apenas os valores obtidos com o SRTM serão com-
parados com a rugosidade aerodinâmica. A classificação da rugosidade efetiva pelo
DFA-2D com o SRTM é a seguinte : Q3 > Q2 > [Q1, Q4], sendo Q3 o quadrante
mais rugoso. Como Q1 e Q4 retornaram not a number (nan), pode-se considerar o
máximo de auto-correlação positiva, correspondente a α ≈ 3.

Em uma inspeção visual e comparando a imagem da região no ano de 2002 (figura
7.15a), o MDE do SRTM parece ser mais fiel à realidade da região. O rio que corta o
quadrante 2 é imperceptível no MDE do GDEM. Por outro lado, o GDEM destaca
pequenas ilhas e uma área de interseção maior com o mar e mais recortada que o
SRTM.

Em Camocim, a direção preferencial do vento na região é a leste (E) e Sudeste (SE),
incluídas 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 região de predominância do
vento. A análise desses dados permite afirmar que nos quadrantes 3 e 4 há pouca
incidência de vento. Especialmente no quadrante 4, praticamente não há registros
de vento para 20.6 metros.

Tabela 7.12 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na região
de Camocim, medidas a 20.6 metros.

Quadrantes Total1 2 3 4
Quantidade de

Amostras
33.404

(36.90%)
55.876

(61.72%)
1.071

(1.18%)
184

(0.20%)
90.535
(100%)
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Figura 7.15 - : a) Imagem de satélite da região de Camocim, do ano de 2002. FONTE
: Google Earth; b) Rosa dos ventos da região 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 cálculo da rugosidade aerodinâmica. O perfil característico do vento conside-
rado apto na região de Camocim pode ser visto na figura 7.16.

Figura 7.16 - Representação do perfil vertical da velocidade média do vento na região de
Camocim. Em a) Velocidade × Altura. Em b) Velocidade × Log(Altura).

A tabela 7.13 apresenta os valores de rugosidade aerodinâmica aferidos via perfil de
vento da região de Camocim. A classificação de rugosidade dos quadrantes segue a
seguinte ordem, do mais rugoso para o menos rugoso : Q3 > Q4 > Q2 > Q1.

Ao contrário das regiões de estudo anteriores (NREL e Guapé), a região de Camocim
apresenta alta percentagem de perfis de vento logaritmico, com exceção do quadrante
4. O fato do anemômetro mais baixo estar localizado a 20.6 metros de altura pode
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Tabela 7.13 - Média dos comprimentos de rugosidade aerodinâmica (z0−A) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas na região
de Camocim.

Quadrantes
1 2 3 4

z0−A (m) 0.0253 1.1192 3.4372 1.1479
Quantidade de Amostras

Logaritmicas 18.526 38.600 416 9

Desvio Padrão 0.3127 1.4873 3.0968 2.6827
% em relação ao total

de amostras do quadrante 55.46 69.08 38.84 4.89

ter influenciado esse alta taxa de perfis aptos. A baixa amostragem de perfis aptos
no quadrante quatro pode ser explicada pela turbulência causada pelo efeito rampa
(??), presente na região. Outro motivo aparente é mudança abrupta na condição da
superfície (descontinuidade de rugosidade) (??), ou seja, o vento fluía sobre o mar e
encontra a faixa de areia e topografia do litoral. Essas duas características citadas
(efeito rampa e descontinuidade de rugosidade) podem ser exploradas pela análise
do perfil do relevo, apresentado na figura 7.17. O anemômetro mais baixo na região
de Camocim está 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 análise do perfil apresentado na
figura 7.17b. A figura 7.17c mostra o subsegmento que tem início no mar e chega até
a posição da torre. Verifica-se portanto, que o vento que sopra predominantemente
de sudeste na região é favorecido pelo efeito rampa, uma vez que há um desnível de
aproximadamente 15 metros. Por outro lado, o vento que sopra do mar em direção
à torre no quadrante 4, sofre com a mudança brusca de superfície evidenciada na
figura 7.17c, e é também desfavorecido pelo efeito rampa, uma vez há um aclive de
aproximadamente 4 metros.

O gráfico da figura 7.18 apresenta a distribuição polar da rugosidade aerodinâmica
em Camocim, considerando a direção do anemômetro mais próximo da superfície
(20.6 m). Verifica-se que a rugosidade aerodinâmica no quadrante 2 é superior à do
quadrante 1 e que devido a baixa amostragem nos quadrantes 3 e 4 7.13, os mesmos
não aparecem no gráfico.

A tabela 7.13 e a figura 7.18 sugerem que o comprimento de rugosidade aerodinâmcia
no local é bastante alto, especialmente quando comparado ao das áreas anteriores
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Figura 7.17 - Perfil do relevo para os quadrantes 2 e 4 na região de Camocim.

(NREL e Guapé), que variavam entre 0 e 0.2. Em Camocim, z0−A apresenta valores
maiores que 1 para os quadrantes 2, 3 e 4. Esse valor, seguindo a tabela de Wiernga
(1993), refere-se a áreas florestadas e cidades. Já na tabela de Manwell et al. (2002),
refere-se a subúrbios e centros urbanos. De fato, o quadrante 2 poderia ser carac-
terizado como subúrbio, uma vez que apresenta áreas urbanas e regiões de floresta.
Já o quadrante 3, tem cerca de 50% de sua área coberto por vegetação e o restante
por areia e água. O quadrante 4 volta a ser o ponto de discrepância, uma vez que é
coberto majoritariamente por água e, portanto, deveria apresentar z0−A próximo de
zero, de forma similiar ao quadrante 1.

Em comparação com os valores de z0−E aferidos pelo SRTM, houve concordância
na classificação de rugosidade dos quadrantes Q3 como mais rugoso, e Q1 como
um dos menos rugosos. Houve discordância entre os quadrantes 2 e 4. A rugosidade
aerodinâmica nesses quadrantes teve valores muito parecidos (z0−A ≈ 1.1), o que
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Figura 7.18 - Comprimento de Rugosidade Aerodinâmica na região de Camocim, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

não corrobora os resultados obtidos com o DFA-2D, nem com a inspeção visual
da imagem da região. O quadrante 2 é ocupado com mata, rio e área urbana. En-
quanto o quadrante 4 é quase que completamente ocupado pelo mar (figura 7.15a).
A explicação dessa incompatibilidade de resultados é que, para essa região, z0−A no
quadrante 4 sofre as interferências já acima discutidas : efeito rampa e mudança
abrupta de rugosidade, o que irá gerar uma turbulência no vento. Soma-se ainda o
fato de o anemômetro mais baixo estar a uma altura de 20.6 metros.

A matriz de correlação é apresentada na tabela 7.14. Optou-se por utilizar os va-
lores obtidos com o GDEM para avaliar se, mesmo não sendo fBm ou fGn haveria
correlação com os valores de rugosidade aerodinâmica. No entanto, verifica-se pela
tabela que a correlação foi inferior ao valor obtido com o SRTM. Para o cálculo da
correlação, os valores de not a number foram substituídos por 3. A correlação entre
z0−A e z0−E mostrou-se próxima de 0.8.

Tabela 7.14 - Matriz de Correlação entre as aferições da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinâmica para a região de Camocim.

z0−E_GDEM z0−E_SRTM
z0−E_SRTM 0.5946

z0−A 0.5405 0.7831

128



7.3.4 Área de Estudo Paracuru

A torre de Paracuru está localizada nas coordenadas geográficas 03 ◦24’42.4”S e
38 ◦59’02.8”O. O ponto possui cota de nível aproximada de 20 metros. Os MDEs
utilizados na área de Paracuru são apresentados na figura 7.19. O SRTM da região
apresenta falhas, nos quadrantes 3 e 4.

Figura 7.19 - Representação dos quadrantes processados com os MDEs a)GDEM; b)SRTM
para a região de Paracuru/CE.

Os valores aferidos pelo DFA-2D são apresentados na tabela 7.15. Apesar da grande
parte coberta com água, em nenhum dos MDEs, a técnica apontou valores não
numéricos. O quadrante 4 apresentou valor muito próximo de 2 para o MDE SRTM
e será assim considerado. Em todos os casos, o valor de α corresponde ao modelo
fBm. Na escala de rugosidade, não houve total concordância entre os valores obtidos
com os diferentes MDEs. Com o GDEM, a escala é dada por : Q3 > Q2 > Q1 > Q4.
Q1 e Q4 apresentaram valores muito parecidos (z0−E ≈ 0.41). Com o SRTM, o
DFA-2D retornou a seguinte escala de rugosidade : Q4 > Q3 > Q2 > Q1, tendo Q3
e Q4 valores próximos a 0.5, indicando uma rugosidade muito alta. No entanto, no
SRTM, Q4 e Q1 apresentam rugosidades antagônicas. 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 histórica do local e a rosa dos ventos da região, com
ventos medidos o mais próximo da superfície. Em Paracuru, os ventos foram medidos
a 20.6, 40.2 e 60.4 metros de altura. O vento na região é predominantemente de Leste
(E), englobando os quadrantes 1 e 2 (figura 7.20b). A região apresenta algumas
dunas, principalmente no quadrante 3 e não é possível perceber características de
área urbana na região. Os valores quantitativos de amostras por quadrante são
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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

z0−E_GDEM 0.4092 0.4793 0.4921 0.4087
z0−E_SRTM 0.4194 0.4569 0.4767 0.5000

apresentados na tabela 7.16.

Figura 7.20 - a) Imagem de satélite da região de Paracuru, do ano de 2002. FONTE :
Google Earth; b) Rosa dos ventos da região entre os anos 2004 e 2006,
medidas a 20.6 metros.

Tabela 7.16 - Quantidade de amostras e respectivos percentuais por quadrantes na região
de Paracuru, medidas a 20.6 metros.

Quadrantes Total1 2 3 4
Quantidade de

Amostras
57.633

(64.30%)
30.396

(33.91%)
1.135

(1.27%)
465

(0.52%)
89.629
(100%)

Do total de amostras (89.629), 40.77% foram consideradas aptas para o cálculo da
rugosidade aerodinâmica. Desses, a maior parte encontra-se nos quadrantes 1 e 2
(aproximadamente 99% das amostras). A figura 7.21 apresenta o perfil característico
do vento considerado apto na região de Paracuru.

Os valores de z0−A obtidos na área são apresentados na tabela 7.17, assim como a
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Figura 7.21 - Representação do perfil vertical da velocidade média do vento na região de
Paracuru. Em a) Velocidade × Altura. Em b) Velocidade × Log(Altura).

quantidade de amostras e o desvio padrão da média. Na escala de rugosidade, temos
: Q3 > Q2 > Q4 > Q1. Os quadrantes 1 e 4 foram os menos rugosos e com valores
de z0−A típicos para regiões cobertas com água. O valor de z0−A para o quadrante
2 é, segundo Manwell et al. (2002) e Wiernga (1993) como cerrado, ou campo de
pousio, compatível com o local, que também apresenta parte de sua área coberta
com água. Já o quadrante 3 foi considerado o mais rugoso, com valor de z0−A maior
que 1, que segundo as tabelas de referência é compatível com área de floresta de
pinos ou subúrbio. A região, como já mencionado, é formada por uma vegetação,
tipo cerrado e algumas dunas.

Comparando os valores da tabela 7.17 com os da tabela 7.15, verifica-se que há
concordância 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 aerodinâmica (z0−A) por quadrante,
calculados a partir da intensidade do vento em diferentes alturas na região
de Paracuru.

Quadrantes
1 2 3 4

z0−A (m) 0.0043 0.3618 1.1194 0.0793
Quantidade de Amostras

Logaritmicas 20.672 15.663 161 43

Desvio Padrão 0.0758 0.7778 1.1999 0.2036
% em relação ao total

de amostras do quadrante 35.87 51.53 34.62 9.24
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Na comparação com os valores obtidos pelo SRTM, observa-se que houve concor-
dância sobre a rugosidade de Q3 ser maior que a de Q2, que é maior que a de Q1. A
discordância veio na classificação do quadrante 4, considerado pelo z0−E do SRTM
como o mais rugoso. A razão pode ser àquela já discutida anteriormente, que como
a região possui muita interseção entre água e terra, essas mudanças de cota de alti-
tude afetam o DFA-2D. Além disso, o grande espaço ocupado com água, cuja cota é
única, pode enviesar o resultado. A figura 7.22 mostra a distribuição polar de z0−A.

Figura 7.22 - Comprimento de Rugosidade Aerodinâmica na região de Paracuru, calculada
pelo perfil vertical dos ventos.

A tabela 7.18 apresenta a matriz de correlação entre as variáveis estudadas. A rugo-
sidade aerodinâmica apresenta correlação de 83% com a rugosidade efetiva aferida
pelo DFA-2D com o ASTER/GDEM.

Tabela 7.18 - Matriz de Correlação entre as aferições da rugosidade efetiva e rugosidade
aerodinâmica para a região de Paracuru.

z0−E_GDEM z0−E_SRTM
z0−E_SRTM 0.1734

z0−A 0.8362 0.2654
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7.4 Análise comparativa utilizando os descritores texturais de Haralick

Para fins de comparação, os descritores texturais de Haralick (Apêndice A.1) foram
computados para os quadrantes em todas as áreas. A tabela 7.19 apresenta os resul-
tados da matriz de correlação entre os descritores texturais de Haralick e os valores
obtidos para z0−A e z0−E com os MDEs que tiveram melhor performance junto ao
DFA-2D. É possível perceber que não existe consenso a respeito de um descritor, ou
um conjunto deles que descreva adequadamente a rugosidade aerodinâmica, nem a
rugosidade efetiva obtida com o DFA-2D.

Isto porque, nota-se na tabela 7.19 que para cada área de estudo, um conjunto
diferente de descritores de Haralick apresentaram melhor correlação com os compri-
mentos de rugosidade efetiva e aerodinâmica.

Além da computação de um único valor para todo o quadrante, diversas variações
de tamanho de janela e vizinhança foram experimentadas. No entanto, a conclusão
foi idêntica em todos os casos.
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Tabela 7.19 - Matriz de correlação entre os valores obtidos com os descritores texturais de Haralick para as áreas estudadas, e os parâmetros de
rugosidade aerodinâmica e efetiva, considerando o MDE de melhor perfomance com a análise do DFA-2D. As células destacadas
indicam correlação maior que 90%.

NREL - GDEM
SMA Contraste Entropia Variancia Correlacao Homogeneidade Sum_Avg Sum_Entropy Sum_Variance Diff_Variance Diff_Entropy IMC_1 IMC_2 z0_A

z0−A 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
z0−E -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

z0−E 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−E 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

z0−A -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
z0−E 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

z0−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
z0−E 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
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7.5 Considerações Finais

Esse capítulo analisou o uso do DFA-2D na inferência de rugosidade efetiva, obtida
sobre modelos digitais de elevação, e sua correlação com a rugosidade aerodinâmica,
obtida por perfis de vento medidos a diferentes alturas. De forma geral, o α inferiu
satisfatoriamente a rugosidade da superfície, revelando boa correlação com a rugo-
sidade aerodinâmica. Na região do NREL, onde o terreno é mais plano e a série de
vento era maior e com mais alturas para definição do perfil, a correlação foi maior
que 90% em ambos MDEs, sendo mais alta com o GDEM.

As demais regiões apresentam relevo mais recortado, com mudanças bruscas de
rugosidade da superfície causadas pela interseção entre terra e água. O DFA-2D é
impactado por áreas totalmente homogêneas, pois é uma técnica Random Walk e
precisa de variabilidade para funcionar. A homogeneidade das áreas ocupadas por
água nas regiões estudadas de fato impactou alguns resultados, associando ao α

valores que não caracterizam superfícies auto-afim, tornando inviável a derivação do
expoente de Hurst e, consequentemente, inferir a rugosidade da região.

A região com coeficiente de correlação mais baixo entre z0−A e z0−E foi na região de
Guapé, que apresenta um conjunto de características que, tanto afetam o valor de
z0−A, tais como descontinuidade de rugosidade e efeito rampa; quanto impactam o
funcionamento do DFA-2D, com a grande área de borda da represa e homogeneidade
na cota de altitude dentro da represa.

Apesar disso, em todas as áreas, 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 regiões
estudadas e essa característica favoreceu o ASTER/GDEM nas regiões do NREL e
Paracuru. Já para as regiões de Guapé e Camocim houve melhor correlação com o
SRTM. Essas duas regiões são as que apresentam maior quantidade de recortes na
interseção entre terra e água. Então, para esses casos, a suavização do modelo SRTM
parece melhorar a eficiência do DFA-2D na caracterização da rugosidade efetiva.

O perfil logaritmico considerado pela comunidade científica da área de engenharia do
vento mostrou-se ocorrer num percentual do tempo nunca maior do que 50%. A única
exceção foi para a região de Camocim, onde 63% dos perfis foram considerados aptos.
Guapé é a região que apresenta relevo mais complexo dentre as regiões estudadas e
também foi a região de menor percentagem de perfis aptos (cerca de 10%). Como
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já mencionado, a obtenção do comprimento de rugosidade aerodinâmica pelo perfil
vertical do vento é cara e de abrangência local. Ressalta-se novamente, portanto, a
importância de novas metodologias que qualifiquem os quadrantes a partir do relevo.
E, neste ponto, as metodologias que utilizam produtos de alta resolução espacial
apresentam as mesmas limitações acima citadas, isto é, são caras e abrangem uma
área pequena. São necessários mais estudos em áreas com uma maior diversidade de
terrenos para validar a metodologia proposta e testada nesse capítulo. No entanto,
o DFA-2D mostrou-se como uma técnica promissora nesse tipo de estudo.
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8 CONCLUSÕES

Neste trabalho a técnica de Análise de Flutuação Destendenciada bi-dimensional foi
investigada em suas três componentes mais críticas : operacional, interpretação do
parâmetro α e performance.

Na componente operacional o objetivo foi tratar questões abertas e discrepantes na
literatura acerca do algoritmo em si. Foram realizados testes empíricos para com-
provar os resultados apresentados. Acredita-se que as discussões levantadas foram
todas respondidas e que os resultados contribuem para um bom entendimento da
técnica e de sua implementação.

A interpretação do parâmetro α é uma questão 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 canônicos, mas não sabidamente
fractais, teve o propósito de auxiliar na interpretação do DFA-2D mono e multifrac-
tal. Tais experimentos apontaram também desafios no uso da técnica, especialmente
em sua versão multifractal, quando os conjuntos de dados não apresentam relação
monotônica entre q e h(q), e também quando as imagens fazem parte de uma série
temporal longa. Não foi encontrada na literatura metodologia que tratasse defini-
tivamente as situações acima citadas. Esse trabalho de tese pretendeu, portanto,
trazer contribuições no tratamento de tais situações.

O outro ponto crítico do DFA-2D tratado nesse trabalho foi a performance. A para-
lelização do método utilizando GPGPU-CUDA diminuiu significativamente o tempo
de processamento. Neste ponto é importante ressaltar que a paralelização aconteceu
mais no processamento simultâneo de diversas sub-matrizes, do que na paralelização
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 cenários
onde o processamento da imagem precisa ser rápido, é essencial. Outro ponto é que
a placa GPU utilizada nesse trabalho possui limitações que culminaram em algumas
adaptações do código. 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 dimensão fractal em imagens digitais, constituindo-se, portanto como
uma boa métrica para classificação automática de padrões.

No estudo de caso para classificação de galáxias em elípticas e espirais, os ruídos nas
imagens podem ser os causadores da torção presente no espectro de singularidades.
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Para esse conjunto de dados, a classificação foi melhor utilizando os descritores
texturais de Haralick. No entanto, tais descritores não são capazes de caracterizar
o processo físico subjacente. O DFA-2D caracterizou galáxias espirais como fBm
não correlacionado (α ≈ 2.5) e as elípticas como fBm que apresenta persistência
(α ≈ 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 satisfatórios. Houve boa concordância com a rugosidade
aerodinâmica, especialmente na indicação 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 resolução),
essa metodologia pode auxiliar cientistas e técnicos a terem uma ideia inicial desse
parâmetro com base no relevo, utilizando dados distribuídos gratuitamente.

Todos os códigos implementados nessa tese estão disponíveis no repositório do
GitHub1. Apesar de popular, não se tem conhecimento de nenhum código do DFA-
2D disponível, como existe para a versão unidimensional.

Neste trabalho, as imagens tratadas (sintéticas e reais) não receberam nenhum tra-
tamento, isto é, não passaram por nenhum tipo de filtro. Como linhas de pesquisa
para trabalhos futuros sugere-se aplicação de filtros para avaliar se há melhorias
nas classificações, ou se tais filtros interferem na caracterização dos sinais. Os filtros
podem ser úteis especialmente na classificação das galáxias, uma vez que as imagens
são muito ruidosas.

Avalia-se que os objetivos propostos foram alcançados e que essa tese traz contri-
buições inéditas em estudos com o DFA-2D.

1https://github.com/vanessavcos
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APÊNDICE A - TÉCNICAS COMPLEMENTARES

Este apêndice detalha os conceitos e a implementação das técnicas que foram usadas
para complementar a compreensão e ter parâmetros de comparação com o DFA. São
elas : Descritores de Haralick, Índice de Moran e Power Spectrum.

O apêndice apresenta também o algoritmo de árvore de decisão J4.8 utilizado nas
tarefas de classificação realizadas na tese.

A.1 Matriz de co-ocorrência dos níveis de cinza e descritores texturais

Há 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 análise que se aproxime da forma como o sistema visual humano percebe a
textura é mais interessante. Essa análise, mais simples, foi definida por Haralick e
colaboradores em 1973, e ainda é amplamente utilizada.

Para medir as características texturais de um objeto, (HARALICK et al., 1973) propu-
seram o método da matriz de co-ocorrência dos níveis de cinza (Gray Level Cooccur-
rence Matrix Method - GLCM), composto por duas fases : na primeira, constrói-se
a chamada Matriz de Co-ocorrência, a qual é uma tabulação de diferentes combina-
ções de valores de intensidade dos pixels que ocorrem em uma imagem; na segunda
fase, são calculadas as métricas a partir da matriz de co-ocorrência, que descrevem
a informação espacial do alvo, a partir da posição relativa dos elementos na matriz
(GONG et al., 1992). A GLCM é atualmente uma técnica conhecida e consolidada
para extração de textura em imagens digitais.

A matriz de co-ocorrência é uma matriz quadrada que tem como tamanho a quan-
tidade de níveis de cinza da imagem a ser analisada. As combinações de ocorrência
entre os níveis de cinza são calculadas nas direções 0, 45, 90 e 135 ◦. Cada par i, j
da matriz de co-ocorrência apresenta a quantidade de vezes em que o tom de cinza
i apareceu na direção θ, a uma distância d, do tom de cinza j. A figura A.1 ilustra a
construção da matriz de co-ocorrência. A figura A.1a apresenta uma matriz quanti-
zada em três níveis de cinza (0,1,2). A figura A.1b mostra a matriz de co-ocorrência
gerada a partir da figura A.1a, nas direções 0 ◦. O valor P (i, j) armazenado em uma
linha i e coluna j da matriz da figura A.1b consiste no número de vezes em que pixels
de valor i possuem vizinho de valor j à esquerda ou à direita e a uma distância de
1 pixel. Depois de somados os valores, a matriz é normalizada (figura A.1c). Cada
direção analisada gera uma matriz de co-ocorrência diferente.
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Figura A.1 - Exemplo de geração de uma matriz de co-ocorrência. Em a) Imagem quan-
tizada em 3 níveis de cinza - 0, 1 e 2; Em b) Matriz de co-ocorrência da
imagem, na direção 0 ◦ e distância de 1 pixel; Em c)Matriz de Co-Ocorrência
normalizada pela soma dos valores da matriz.

Após gerada a matriz de co-ocorrência, ela é usada no cálculo dos descritores tex-
turais. (HARALICK et al., 1973) definiram 14 descritores, a saber: Segundo Momento
Angular (SMA), contraste, correlação, variância, homogeneidade, média da soma
(sum average), variância da soma (sum variance), entropia da soma (sum entropy),
entropia, variância da diferença (difference variance), entropia da diferença (diffe-
rence entropy), medidas de correlação 1 (IMC-1) e 2 (IMC-2) e coeficiente máximo
de correlação. Os descritores texturais refletem as mudanças regulares nos valores
dos níveis de cinza em uma imagem. Tais mudanças são correlacionadas tanto esta-
tisticamente, quanto espacialmente. As equações A.1 a A.14 apresenta os descritores
acima citados.

sma =
Ng∑
i=0

Ng∑
j=0

(p(i, j))2 (A.1)

contraste =
Ng−1∑
n=0

n2


Ng∑
i=0

Ng∑
j=0

p(i, j))

 , n = |i− j| (A.2)

correlação =
∑Ng
i=0

∑Ng
j=0(ij)p(i, j)− µxµy

σxσy
(A.3)

variância =
Ng∑
i=0

Ng∑
j=0

(i− µ)2p(i, j)) (A.4)

homogeneidade =
Ng∑
i=0

Ng∑
j=0

p(i, j))
1 + (i− j)2 (A.5)
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mediadasoma =
2Ng∑
i=2

i ∗ px+y(i) (A.6)

variânciadasoma =
2Ng∑
i=2

(i− A.8)2 ∗ px+y(i) (A.7)

entropiadasoma = −
2Ng∑
i=2

px+y(i) ∗ log2 {px+y(i)} (A.8)

entropia = −
Ng∑
i=0

Ng∑
j=0

p(i, j) ∗ log2(p(i, j)) (A.9)

variânciadadiferença = −
Ng∑
i=0

(i− f ′10)2 ∗ px−y(i)f ′10 =
Ng∑
i=0

px−y(i) (A.10)

entropiadadiferença = −
2Ng∑
i=2

px−y(i) ∗ log2 {px−y(i)} (A.11)

MedidadeCorrelação1 = HXY −HXY 1
max {HX,HY }

(A.12)

MedidadeCorrelação2 = (1− exp [−2(HXY 2−HXY )])
1
2 (A.13)

coeficientemáximodecorrelação = (Segundomaiorauto−vetordeQ) 1
2Q(i, j) =

∑
k

p(i, k) ∗ p(j, k)
px(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 Diferença, a homogeneidade atinge
seu valor máximo quando a concentração dos valores na diagonal da matriz de
co-ocorrência for máxima. 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 (próximos de zero) são atribuídos a imagens constantes
(lisas). Quanto mais rugosa a imagem, maior o valor de entropia.

O contraste também mede a presença de transição abrupta de níveis de cinza. Se
este valor for alto, indica uma maior variabilidade local na imagem e, portanto,
uma maior rugosidade. A variância é uma medida de dispersão, similar a entropia.
Segundo Pham (2010), a variância responde a seguinte pergunta : "‘Qual a dispersão
da diferença entre a referência (média) e os pixels vizinhos nessa janela?"’ Em uma
imagem homogênea, a variância deve ser próximo de zero.

A medida de correlação mostra a dependência linear dos valores de nível de cinza
na matriz de co-ocorrência, sendo 0 para pixels descorrelacionados e 1 para pixels
perfeitamente correlacionados. Para uma imagem com grandes áreas de intensidades
de nível de cinza similares, a correlação é muito maior do que em uma imagem
ruidosa.

Os descritores média da soma (sum-average) e variância da soma (sum-variance)
são a média e variância da matriz de co-ocorrência no domínio espacial. A entropia
da soma (sum-entropy) e entropia da diferença (difference-entropy) são medidas de
aleatoriedade contida na imagem. O descritor variância da diferença (difference-
variance) fornece uma indicação de disparidade na imagem (PARK; CHEN, 2001).

O coeficiente máximo de correlação é uma métrica pouco utilizada, tanto por seu
custo computacional, quanto por sua instabilidade.

Haralick et al. (1973) afirmam que após extrair os 14 descritores texturais para
cada direção de vizinhança na matriz de co-ocorrência, a média e o range (diferença
entre o maior e menor valor do descritor) podem ser calculados e, como existe uma
grande sobreposição entre os descritores, alguma técnica de seleção de atributos
pode ser utilizada para reduzir a dimensionalidade antes de uma próxima etapa de
processamento dos dados.

Gong et al. (1992) chamam atenção para o fato de diversas variáveis estarem envol-
vidas no GLCM, tais como : tamanho da janela na imagem, nível de quantização,
distância entre os pixels, direção da avaliação da vizinhança, resolução espacial e
espectral da imagem e os descritores utilizados. Para Park e Chen (2001), a deter-
minação desses parâmetros de forma a ter vantagens tanto estatísticas, quanto das
propriedades estruturais da textura é difícil sem experimentos empíricos.
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Baraldi e Parmiggiani (1995)avaliaram os descritores segundo momento angular
(SMA), contraste, correlação, entropia, variância e homogeneidade e concluíram que
a homogeneidade deve ser evitada, porque esse descritor combina as características
de SMA e contraste, sendo pouco efetivo. O descritor de correlação só deve ser usado
quando é esperada correlação linear entre os elementos da matriz. SMA e Entropia
são descritores opostos a Contraste e Variância. Desses, a energia (SMA) é preferida
em relação à entropia, e o contraste em relação à variância.

Park e Chen (2001) avaliaram os treze primeiros descritores de Haralick em imagens
na faixa do visível e infra-vermelho próximo para classificar carcaças de aves sau-
dáveis e doentes. Dos descritores avaliados, os autores concluíram que a variância,
média da soma, variância 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 são sensíveis à mudança da direção de avaliação da vizinhança.

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 concluíram que os descritores dissimilaridade, homogeneidade e
energia são invariantes à escala. A entropia e o contraste apresentam pequenas al-
terações em seus valores.

A.1.1 Implementação

O código para o cálculo dos descritores de Haralick foi desenvolvido utilizando a lin-
guagem Python1 e, especialmente, as bibliotecas Numpy e Scipy (SCIPY.ORG, 2016).
O código gerado está disponível em https://github.com/vanessavcos/Haralick.

Um aspecto importante da implementação da matriz de co-ocorrência para as ima-
gens de galáxias e dos Modelos Digitais de Elevação foi que, como as imagens são
obtidas em um formato próprio (fit e geotiff) e, após o pré-processamento, foram
salvas como arquivos texto (e não em formato de imagem), os valores dos pixels
eram números reais. Sendo assim, considerou-se apenas a parte inteira desses va-
lores. Além disso, para reduzir a quantidade de ’níveis de cinza’ na matriz de co-
ocorrência, optou-se por listar à priori os diferentes valores presentes na imagem e
criar a matriz apenas com esses valores.

1https://www.python.org/
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Os descritores foram computados nas quatro direçoes (0, 45, 90, 135 ◦) e posteri-
ormente foram calculadas a média e o range. O descritor coeficiente máximo de
correlação não foi implementado.

Os descritores de Haralick são 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-ocorrência e a implementação em Python tornou a computação bem
rápida.

A.2 Índice de Moran

O índice de Moran permite testar a hipótese de dependência espacial nos dados. A
hipótese nula é de independência espacial, com valor igual a zero. Valores positivos
(entre 0 e +1) indicam correlação direta e negativos, (entre 0 e −1) correlação
inversa. A hipótese implícita do cálculo do índice de Moran é a estacionariedade,
pois quando há não-estacionariedade de primeira ordem (tendência) nos dados, os
vizinhos tenderão a ter valores mais parecidos que áreas distantes, pois cada valor é
comparado à média global, inflacionando o índice (CÂMARA et al., 2004).

Numa matriz de vizinhança normalizada o índice de Moran é dado por:

I =
∑n
i 6=j wi,j(zi − z̄)(zj − z̄)∑n

i=1(zi − (̄z))2
(A.15)

Onde:

• wij é o elemento na matriz de vizinhança para o par i e j
• (̄z) é o desvio em relação à média
• n é o número de observações

Maiores detalhes sobre o índice de Moran podem ser obtidos em Câmara et al.
(2004).

A implementação do índice de Moran utilizada nessa tese foi a do módulo Pysal
2. Pysal é uma biblioteca Python open source para análise exploratória de dados
espaciais e geocomputação.

2https://pysal.readthedocs.io/en/latest/users/index.html
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A.3 Função de Densidade Espectral de Potências

Para saber se a série possui influências sazonais torna-se importante conhecer a
correlação entre os instantes de tempo distantes entre si por s ou múltiplos de s,
onde s representa o período da sazonalidade.

A função de autocorrelação faz isso, medindo o grau de correlação de uma variável,
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 função de densidade espectral de potências (Power Spectrum) também é útil
para detectar periodicidades numa série temporal, ou seja, a presença de ciclos ou
oscilações e suas amplitudes. Em outras palavras, ela mostra o ’poder’ do sinal em
cada frequência. Uma das maneiras de se calcular a densidade espectral de potências
consiste em usar o Teorema de Wiener Khinchin, do qual resulta que a função
densidade espectral é a transformada de Fourier da função de autocovariância.

Se um sinal a(t) possui uma transformada de Fourier A(t), sua função de densidade
espectral de potências S(k) = |A(t)|2. 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 (β) é calculado por meio
de uma média radial. E, neste caso, expressa a média do espectro de potência de
Fourier 2D em todas as possíveis direções (PRUM et al., 1998; RAMOTOROKO et al.,
2016).

O cálculo do Power Spectrum radial utilizado nesse trabalho foi realizado com o
código Matlab distribuído por Ruzanski (2011).

A.4 Árvore de Decisão - Algoritmo J4.8

Algoritmos de árvores de decisão são classificadores que utilizam a estrutura de
árvore para modelar a relação entre os atributos e os resultados potenciais. A in-
terpretação da árvore deve começar do seu nó raiz e passar pelos nós de decisão
em direção às folhas. Os nós de decisão dividem os dados em galhos que levam a
sucessivas decisões ou a uma decisão final que são as folhas da árvore. Pode-se ter
mais de duas escolhas por nó de decisão (QUILICI-GONZALEZ; ZAMPIROLLI, 2014).

O algoritmo J4.8 é uma implementação própria do software Weka do algoritmo C4.5
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(QUINLAN, 1992). O J4.8 implementa uma versão posterior e mais eficiente (C4.5
versão 8).

A abordagem de decisão do J4.8 é a mais utilizada em problemas de classificação.
Assim como todos os algoritmos indutores de árvores, o J4.8 utiliza o critério de
ganho de informação obtida na escolha do atributo para subdivisão (HALL et al., 2009;
QUINLAN, 1992), ou seja, "‘dividir para conquistar"’. A cada iteração do processo de
indução da árvore, conjunto de dados é dividido em subconjuntos visando obter
nesses conjuntos a homogeneidade. A ideia básica consiste em dividir os dados em
intervalos com base nos valores de atributo para esse item encontrado na amostra
de treinamento (formação da árvore) (SHARMA; SAHNI, 2011).

Cada nó interno da estrutura da árvore contém um teste condicional, onde o resul-
tado determina para qual galho da árvore deve-se ir partindo daquele nó. Já os nós
folhas contêm os nomes das classes de classificação. Durante a classificação, quando
o resultado de um teste condicional alcança um nó folha, sabe-se que aquela será
sua classe pertencente.

Uma característica relevante do J4.8 é a capacidade de trabalhar com atributos
contendo dados numéricos e alfanuméricos.
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