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RESUMO.

Este trabalho tem por objetivo contribuir para o desenvolvimento de uma metodologia de
andlise de vitalidade de tecidos vivos, por meio de um modelo estocdstico destinado a
interpretar e quantificar Padrdo associadas ao fendmeno conhecido como biospeckle ou
speckle dinamico, e geradas a partir da interacdo de luz coerente com materiais biolégicos ou
com sistemas particulados passiveis de fendmenos dindmicos, a semelhanca do movimento
browniano. O biospeckle é formado pela mudan¢a do padrdao de interferéncia quando a luz
coerente incide no tecido biolégico ou no sistema particulado, gerando Padrdao que podem ser
observadas e apropriadamente capturadas. O material biolégico tanto quanto o sistema
particulado exibem transformacdes superficiais e internas ao longo do tempo, apresentando-se
a luz coerente como uma rede de difracdo dinamica. Através de tratamento digital das Padrao
coletadas para retratagdo do fendmeno, € possivel diferenciar niveis de atividades bioldgicas
nos tecido em estudo. A andlise de Padrdo associadas ao biospeckle apresenta um
comportamento tipico estocdstico, sugerindo um estudo estatistico probabilistico do
comportamento da padrdo, seja por movimento browniano, entropia ou outro modelo
aplicdvel a fendmenos aleatdrios. Para o estudo desses fendomenos, este trabalho abordou a
viabilidade de sementes, senescéncia de tecidos bioldgicos, além de uma simulacdo de
movimento browniano com sistemas particulados. Os resultados mostraram que as Padrao
geradas pelo método STS (Spatial Temporal Speckle) se comportam de maneira totalmente
aleatdria, sendo dificil eleger um modelo que possa quantificar essas Padrdao. Ao contrdrio, nas
Padrao geradas pelo método MOC (Matriz de Ocorréncia), o efeito “caos” observado nas
Padrao anteriores é minimizado, tornando-se entdo passiveis de serem quantificadas pela
entropia, que gerou um padrio semelhante ao apresentado pelo método denominado

“Momento de Inércia”.

Palavras Chaves: Imagens, sementes, senescéncia.
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ABSTRACT.

This research work had the objective of contributing to the development of a methodology
applicable to biological tissues vitality analysis by means of a stochastic model. The conceived
and tested model is able to interpret as well as to quantify the biospeckle images generated on
living tissues. The biospeckle or dynamic speckle phenomenon is generated from the
interaction of a coherent light with living tissues or with body surface exhibiting certain kinds
of activities. In other words, the biospeckle phenomenon is observed when interfering patterns
generated by the incidence of coherent light on a surface exhibiting some kind of dynamic or
biological activities change at certain rate. Biological tissues, as well as particles in suspension
exhibit dynamic activities, similar to brownian motion, acting as a dynamic diffraction grid to
the coherent light. By capturing and processing biospeckle images it is possible to
differentiate levels of biological or dynamic activities in the body under study. Dynamic
speckle image analysis presents a typical stochastic behavior, suggesting a probabilistic
statistical study of image behavior, as brownian motion, entropy or other kind of model
associated to random phenomenon. Toward that sense, seed viability analysis, vegetative
tissue senescence, as well as brownian motion simulation tests had been carried out. Results
indicate that STS (Spatial Temporal Speckle) images show random behavior, impeding
quantitative analysis. In opposition, MOC (Matrix Occurrence) images or occurrence matrix,
where the chaos effect is minimized, are susceptible to quantifying analysis, similarly to the

“moment of inertia” method.

Key words: Image, seed, senescence.
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I. INTRODUCAO.

O uso de luz coerente na avaliagdo da atividade bioldgica de tecidos vivos ou no estudo
da dindmica de sistemas particulados se baseia no fendmeno conhecido por biospeckle ou
speckle dinamico. Esse fenomeno pode ser notado quando um feixe de luz coerente se dispersa

ao incidir sobre uma superficie que exibe algum tipo de atividade dinamica.

O speckle dinamico € comumente notado na interacdo de laser com sementes
(RODRIGUES, 2003; BRAGA JUNIOR, 2000), frutos (RABELO, 2000), amostras de solos
(SHIMABUKURO et al., 2005), atividade microbiolégica, amostras de sangue (ALANIS et.
al., 1993), fluxo sangiiineo (DAINTY,1970, ASAKURA et al., 1981; OULAMARA et al,
1999; RUTH, 1987), amostras de esperma (NASCIMENTO, 2005), camadas de pintura
(SILVA, 2000) , corrosao de metais (MURAMATSU, 1998), dentre outros.

Segundo BRAGA JUNIOR (2000), a identificacio de dreas com niveis de atividades
diferentes dentro de uma mesma semente ¢ importante, pois informa o percentual de danos
que podem atestar sua qualidade ou viabilidade. As atividades dindmicas associadas ao
biospeckle t€m sido intensamente estudadas, surgindo propostas para a quantificacdo desse
fendmeno. A andlise do nivel de atividade em material biol6gico se baseia nas Padrdo geradas
pelo Spatial Temporal do Speckle (STS), proposto por OULAMARA et al.(1999), e gerado a
partir da manipulacdo das diversas Padrdo obtidas da interacdo da superficie em estudo com
luz laser. Se o objeto difusor se modifica, os graos individuais do padrio de speckle também se
alteram, permitindo supor que as Padrao do speckle dindmico contém informagdes importantes
sobre a cinética dos corpuisculos em observacdo. Esse fendmeno € muitas vezes denominado
de “boiling speckle” devido ao fato de sua aparéncia visual ser similar a um liquido em
ebuli¢do, podendo também ser descrito como um "fervilhamento" luminoso. Por ser dinamico
e aleatdrio, a padrao gerada pelo biospeckle deve ser analisada com técnicas de processamento
de Padrio e tratamento estatistico, uma vez que a observacdo visual permite apenas a
identificacdo da existéncia do fendmeno, mas nao permite quantifica-lo (RABAL et al.,1998).

A complexidade envolvida na constitui¢do e na atividade biolégica, normalmente,
gera uma situacdo que impede o desenvolvimento de um modelo matemadtico que explique o
fendmeno ora denominado biospeckle. Porém, sabe-se que o biospeckle exibe caracteristicas

semelhantes aos fendmenos que se enquadram em modelos estocdsticos (RABELO, 2000).



Diante do exposto, o presente trabalho analisou o potencial dos modelos estocdsticos
disponiveis para desenvolver um modelo particular aplicavel ao biospeckle. O processo de
gerar esse modelo matemético envolveu Padrio de tecido vegetal com distintos niveis de

atividade bioldgica e um sistema particulado de glicerina e particulas de aco.



II. OBJETIVOS.

2.1 Geral.
Verificar a influéncia da aleatoriedade dos pixels que compdem as Padrdo de STS,

bem como quantificar essas Padrdo.

2.2 Especifico.

Quantificar Padrao de biospeckle por modelos baseados na entropia probabilistica em
sementes de feijao (Phaseolus vulgaris L.), com diferentes teores de dgua.

Verificar a influéncia do movimento browniano em Padrio de STS, a partir da

suspensao de particulas de agco com diametro reduzido em glicerina.



III. REVISAO BIBLIOGRAFICA.

3.1 Speckle

O termo speckle foi introduzido no inicio da década de 60, época em que foram
iniciadas a construgdo e a operagao dos primeiros lasers (SILVA, 2000). Quando um feixe de
luz coerente, por exemplo o laser, incide sobre uma superficie rugosa, isto é, com
irregularidades superficiais de magnitude compardvel ao comprimento de onda da luz
incidente, pode-se observar, sobre um plano distante da superficie, a formac¢ao de uma padrao
de aspecto granular, devido a interferéncia da luz espalhada em todas as direcdes. A essa
padrdo granular, em que a intensidade luminosa (irradiancia) varia espacialmente de maneira
aleatdria, da-se o nome de speckle (SILVA, 2000). O speckle é um padrao aleatério resultante
da interferéncia de raios de luz coerentes espalhados numa superficie rugosa, cuja dimensao é
compardavel ao comprimento de onda da luz. Diz-se que uma luz é espacialmente coerente
quando, entre dois pontos conhecidos de sua trajetéria, hd uma relacdo entre a distincia
percorrida pela luz e a diferenca de fase (fase em relagdo a fase no ponto inicial) nos pontos
considerados. Diz-se também que uma luz € temporalmente coerente quando ha uma relacao
entre o tempo entre dois instantes distintos e a diferenca de fase da luz nesses instantes. A
diferenca de fase responsdvel por esse padrdo de interferéncia depende da diferenca de
caminho Gtico entre as ondas geradas por variagdes de profundidade na superficie. Os dois
padrdes speckle de um mesmo objeto, gerados antes e depois de um pequeno deslocamento,
interferem mutuamente na regido de uma camera CCD de alta resolucdo. A abertura do
sistema Otico (lente) € tal que o tamanho médio de um “grao” do speckle seja da ordem de
um “pixel” do sensor da camera CCD. Inicialmente, o sistema grava um padrio de speckle
resultante da interferéncia entre a onda objeto e a onda referéncia (RABELO, 2000). Quando
o objeto é deslocado, ocorre alteracdo do speckle, que também pode ser gravado pelo sistema.
Esses padroes podem ser superpostos pelo sistema eletronico, gerando um terceiro padrao de
interferéncia com a forma de um “moiré” ou mapa de franjas de dimensdes macroscopicas.

A diferenca de fases entre padroes speckle depende da diferenca do caminho 6tico
entre as ondas provenientes desses diferentes pontos espaciais. As técnicas interferométricas

comumente empregadas em mecanica experimental t€m como principais virtudes o fato de



ndo serem destrutivas € o de ndo necessitarem de contato, além de possuirem altas

sensibilidades, quando comparadas aos processos mecanicos convencionais (JONES, 1999).

Dentre as técnicas interferométricas existentes, a técnica de speckle se destaca por
exibir uma ampla faixa de sensibilidade e por ndo ter exigéncias rigorosas quanto a resolug¢ao
do meio de gravagdo. Essa caracteristica permitiu que a técnica evoluisse do filme fotografico
convencional para o “mundo digital” das cameras CCDs e do computador, incorporando
assim as modernas formas de processamento de padrdo, além da automacdo na obtencdo de

resultados (ALBERTAZZI, 1993).

O speckle, por permitir uma visualizacdo em tempo real, € considerado muito mais
versdtil do que a principal técnica interferométrica afim conhecida como holografia (JONES e
WYKES, 1989), uma vez que as faixas de variagcdo das dire¢des e magnitudes da sensibilidade
s30 muito mais amplas e a exigéncia quanto a resolu¢do do meio de gravacao € muito menos
severa. Por conta da baixa exigéncia relativa a resolucio, a técnica de speckle pode se utilizar
de cameras de video ou mesmo cameras CCDs, como meios de gravacdo. Isto permite que as
Padrao sejam digitalizadas e processadas diretamente no computador. A esta técnica de
speckle automatizada, da-se o nome de DSPI (Digital Speckle Pattern Interferometry), cujo

significado € Interferometria Digital de Padrdes de Speckle.

BRIERS(1993) afirma que o padrio de “speckle” observado € resultante da
superposicdo de dois diferentes padrdes: os speckles grandes, provenientes do espalhamento
superficial,  fortemente dependentes do angulo de incidéncia, modulados por speckles
pequenos, gerados pela luz refletida pelo interior do material que apresenta uma dependéncia
muito fraca do dngulo de incidéncia. XU et al. (1995) demonstraram que os speckle resultantes
de espalhamento interno apresentam um tamanho médio menor do que aqueles produzidos por
espalhamento superficial. Isso se explica pelo fato de o feixe laser se expandir ao penetrar o

material.

O efeito speckle ¢ um dos principais fendmenos resultantes da interacdo de uma
iluminacao coerente com uma superficie oticamente rugosa. Por efeito speckle, entende-se um
fendmeno de interferéncia de ondas mutuamente coerentes com uma variacdo ao acaso de
fase. O resultado deste tipo de interferéncia € uma distribuicdo da intensidade da luz

estaciondria no tempo, mas aleatdria no espaco ( PIRES, 2003).



Os picos individuais de intensidade representando pequenas manchas claras ou
escuras sdo chamados de speckle. O agrupamento desses speckles é usualmente chamado de
padrdo de speckle (Figura 1). O termo superficie oticamente rugosa significa um micro-relevo
tal que a altura dos picos individuais ¢ compardavel ou maior do que o comprimento de onda da
luz usada para iluminacdo da superficie. Esta condi¢do é valida, de modo geral, para
superficies de elementos estruturais reais de engenharia, quando uma radiacdo de laser visivel

¢ utilizada na iluminagao.

Figura 1. Padrdo de um speckle gerado ao iluminar uma superficie exibindo micro relevo.

Quando uma superficie € iluminada, pode-se considerar que cada ponto absorve e
reemite a luz, atuando como uma fonte de ondas esféricas semelhantes as ondas secundarias
de Huygens. A amplitude complexa das ondas espalhadas em qualquer ponto do espago ¢ dada
pela soma das amplitudes das contribuicdes de cada ponto na superficie. A amplitude total tem
um valor que varia entre zero e um maximo determinado pela magnitude e fase das amplitudes
individuais. A medida que se varia a posicio de um ponto de observagdo pertencente ao
campo de luz espalhada pela superficie, a amplitude resultante e, conseqiientemente, a
intensidade apresentam um valor resultante aleatdrio. Esta variacdo aleatdria de intensidade ¢
que gera o padrio de speckle do objetivo iluminado.

O fato de poder trabalhar com o computador associado ao sistema 6tico permite um
ganho muito grande na automacdo da visualizac¢do e obtencdo de resultados e, principalmente,

nas alternativas de simulacio dos sistemas de interesse.



3.2 Speckle Dinamico.

A utilizacdo do speckle na é4rea bioldogica tem sido uma nova linha de grande
potencial, sendo que ainda nem todas as aplica¢des foram desenvolvidas completamente, bem
como ainda ndo se conseguiu mapear todas as reais viabilidades (RABAL et al., 1998). O
speckle dinamico, quando proveniente de material bioldgico, é também conhecido como
biospeckle, termo que explica bem o que se deseja denominar. Por outro lado, apesar de existir
uma tradugdo tanto para speckle (granulado) como para speckle dinamico (fervilhamento), os
termos originais sdo notdrios e, portanto, adotados também neste trabalho. O termo biospeckle
¢ definido como sendo a figura de interferéncia formada ao incidir o laser em um processo
dinamico e observar o chamado fenomeno do fervilhamento. Esse processo dindmico pode ser
uma pintura sendo seca (SILVA,2000), a transmissdo de calor em uma chapa (BRAGA

JUNIOR, 2000) ou a atividade de um organismo vivo (RODRIGUES, 2003).

A bioatividade faz com que a luz retorne do material bioldgico, ocorrendo
contribuicao do exterior e interior do mesmo, e o padrao de interferéncia varie de acordo com
a movimentacdo de todas as moléculas presentes nesse material. Essa modificacdo pode ser

frenética ou mais lenta, representando a atividade do material biol6gico (XU et al., 1995).

As Padrdo devem ser entdo obtidas com a maior taxa de aquisicdo possivel para
acompanhar a mudanga de direcdo das dispersdes, for¢ando a necessidade, em alguns casos,
de um equipamento de aquisi¢do mais rdpida de Padrao. Como varias Padrdo serdo obtidas
para o acompanhamento do movimento, faz-se necessaria também uma maior capacidade de
memoria. Outro limite que deve ser considerado é o limite gerado pelo ruido dos
equipamentos e pelo objeto iluminado. Com rela¢do ao equipamento, BERGKVIST (1997)
avaliou o nivel de ruido gerado pelos vdrios equipamentos que compdem uma montagem
experimental para a coleta das Padrdo, tendo concluido que a taxa sinal ruido estd na faixa de
1000 vezes, suficiente para um estudo de nivel de atividade. O ruido gerado pelo material
bioldgico iluminado pode mascarar os resultados e ainda € indefinido. Esse ruido deve ser
determinado para garantir resultados de nivel de atividade mais confidveis. ROMERO

(1999) conseguiu separar o ruido produzido pela montagem experimental, —mostrando por



meio do espectro de freqiiéncias que os moédulos desses ruidos sdo menores que o do sinal
proveniente do material bioldgico.

Por ser dinamico, o biospeckle deve ser analisado com técnicas de processamento de
Padrio e tratamento estatistico, uma vez que a observacdo visual permite apenas a

identificacdo da existéncia do fervilhamento, mas ndo permite quantifici-lo (BRAGA

JUNIOR, 2000).

3.3 Interacao do Laser com Materiais Biologicos.

Os materiais bioldgicos apresentam uma caracteristica peculiar em relagdo aos outros
materiais, uma vez que os mesmos, segundo BERGKVIST (1997), apresentam-se como meios
de grande dispersao da luz. E, dessa forma, esses materiais apresentam uma grande
complexidade no que se refere a interacdo da luz com seus diversos constituintes, amplificada
pela complexa movimentacdo interna. Trabalhos realizados na drea de biologia tém mostrado
que o movimento ocorrido no interior das células se deve essencialmente ao continuo
movimento de cloroplastos e de movimentos aleatérios de particulas de minérios
(OLAMURA, 1989; BRIERS, 1993). Em um material biolégico hd diversos movimentos
internos: trocas gasosas, metabolismo e movimentacdo de nutrientes nas células. Esses
movimentos sofrem influéncia do movimento browniano cuja intensidade € maior na
direcdo das fibras (SAKAMOTO, 2007 ).

Uma das técnicas usadas para mensurar essa movimentacdo € a espectroscopia
doppler e microscopia, porém, MURAMATSU (1996) ressalta que existem certas dificuldades
na aplicacdo destas técnicas para mensurar o grau de deterioracdo de espécimes vivos. O
mesmo autor cita ainda que a primeira técnica é muito boa para medir fluxo direcional, como
o do sangue, mas apresenta dificuldades de aplicagdo para movimentos de particulas em
direcOes aleatdrias. J4 a microscopia eletronica necessita seccionar o objeto interferindo em
seu processo vital, sendo, portanto, um processo destrutivo. MURAMATSU (1996) afirma
que a técnica de correlacdo de speckle tem se mostrado uma excelente alternativa aos métodos
anteriores para estudo da atividade bioldgica para revelar o movimento aleatério intercelular,

além de ser um teste ndo destrutivo e em tempo real. Essa movimentacdo, proveniente da



atividade metabdlica, pode ser maior ou menor, dependendo do estado de maturacdo,
crescimento ou deterioracio do material biologico, bem como da quantidade de agua,
temperatura e iluminacdo (RODRIGUES, 2003). A complexa constitui¢do dos tecidos
bioldgicos acaba sendo a base para um intrincado funcionamento bioldgico que dificulta a
relacdo causa-efeito.

A é4gua é um constituinte basico dos materiais biolégicos e, segundo BERGKVIST
(1997), ndo absorve a luz do laser de He-Ne a 632 nm na faixa visivel. Por outro lado, em uma
semente, a quantidade de dgua estd relacionada com a intensidade do processo metabdlico. Em
experimentos e de forma intuitiva, observa-se que o teor de dgua estd relacionado com a

transmissdo da luz pelo material bioldgico, especificamente a semente.

3.4 Tratamentos de Padrao

O tratamento das informag¢des na forma de Padrao é de grande importancia atualmente.
As técnicas de processamento de Padrdo tém inimeras aplicacdes nos campos da televisdo, da
eliminacdo de degradagdes em Padrdo fotogrificas, no processamento de sinais de radar, no
reconhecimento de padrdes de padrao, nas Padrao adquiridas por satélite, no processamento de
Padrao médicas, na robdtica (visdo de mdquinas), na inspe¢do automadtica de processos
industriais, entre outras.

O Processamento Digital de Padrdao (PDI) ndo € uma tarefa simples, na realidade
envolve um conjunto de tarefas interconectadas (Figura 2). Tudo se inicia com a captura de
uma padrdo, que, normalmente, corresponde a iluminacdo refletida na superficie dos objetos,
realizada através e um sistema de aquisicio (QUEIROZ, 2001). Apds a captura por um
processo de digitalizacdo, uma padrdo precisa ser representada de forma apropriada para
tratamento computacional. As Padrdo podem ser representadas em duas ou mais dimensdes. O
primeiro passo efetivo de processamento é comumente conhecido como pré-processamento,
envolvendo passos como a filtragem de ruidos introduzidos pelos sensores e a corre¢dao de

distorcdes geométricas causadas pelo sensor.
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Figura 2. Diagrama de um sistema de processamento de padrao. Fonte: QUEIROZ, 2001

Uma cadeia maior de processos € necessdria para a andlise e identificagdo de objetos.
Primeiramente, as caracteristicas ou os atributos das Padrao precisam ser extraidos, tais como
as bordas, texturas e vizinhancas. Outra caracteristica importante ¢ o movimento. Em seguida,
os objetos precisam ser separados do plano de fundo (background), sendo necessario
identificar, através de um processo de segmentagdo, caracteristicas constantes e
descontinuidades. Esta tarefa pode ser simples, se os objetos forem facilmente destacados da
padrao de fundo, mas, normalmente, este ndo € o caso, sendo necessdrias técnicas mais
sofisticadas como regularizacdo e modelagem. Essas técnicas usam vdrias estratégias de
otimizacdo para minimizar o desvio entre os dados de uma padrdo e um modelo que incorpora
conhecimento sobre os objetos desta mesma padrao. Idéntica abordagem matematica pode
ser utilizada para outras tarefas que envolvam restauragdo e reconstrucdo. A partir da forma
geométrica dos objetos, resultante da segmentacao, podem-se utilizar operadores morfoldgicos
para analisar e modificar essa forma , bem como extrair informag¢des adicionais do objeto, que
podem ser tteis na sua classificagdo. A classificacdo € considerada como uma das tarefas de

mais alto nivel e tem como objetivo reconhecer, verificar ou inferir a identidade dos objetos a
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partir das caracteristicas e representacdes obtidas pelas etapas anteriores do processamento.
Como ultimo comentério, deve-se observar que, para problemas mais dificeis, sdo necessarios
mecanismos de retro-alimentacdo (feedback) entre as tarefas, de modo a ajustar pardmetros
como aquisi¢do, iluminacao e ponto de observagdo, para que a classificac@o se torne possivel.
Esse tipo de abordagem também € conhecido como visdo ativa. Em um cendrio de agentes

inteligentes, fala-se de ciclos de agdo-percepcao (LOPES, 2005).

3.5 Modelo Padrao Digital

Uma padrao monocromdtica é uma fungdo bidimensional continua f(x,y), na qual x e y
sdo coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) € proporcional a intensidade
luminosa (brilho ou nivel de cinza) no ponto considerado. Como os computadores ndao sao
capazes de processar Padrao continuas, mas apenas arrays de nimeros digitais, € necessario
representar Padrao como arranjos bidimensionais de pontos. Cada ponto na grade
bidimensional que representa a padrdo digital ¢ denominado elemento de padrdo ou pixel

(Figura 3).

Pixel

RN
oD Q

+—+

Meméria de imagem digital

Imagem real

Figura 3. Transformacdo de Padrdo continuas em sinais digitais. Fonte: QUEIROZ,

2001

A intensidade luminosa no ponto (x,y) pode ser decomposta em: (i) componente de

iluminacgdo, i(x,y), associada a quantidade de luz incidente sobre o ponto (x,y); € a
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componente de reflectancia, r(x,y), associada a quantidade de luz refletida pelo ponto (x,y)

(GONZALEZ et al., 2002).

O produto de i(x,y) e r(x,y) resulta em:

fxy) =ixy).r(x,y) (1)

emque 0<i(x,y)<oel<rxy)<lI,

sendo i(x,y) dependente das caracteristicas da fonte de iluminacdo, enquanto r(x,y) ¢
dependente das caracteristicas das superficies dos objetos. Em uma padrdo digital colorida no
sistema RGB, um pixel pode ser visto como um vetor cujas componentes representam as
intensidades de vermelho, verde e azul de sua cor. A padrdo colorida pode ser vista como a

composi¢do de trés Padrao monocromaéticas:

(6 y) = fRxy) + fG(xy) + fB(x,y), 2

em que fR(x,y), fG(x,y), fB(x,y) representam, respectivamente, as intensidades luminosas
das componentes vermelha, verde e azul da padrdo, no ponto (x,y).

Cameras digitais usam um dispositivo chamado CCD (Charge Coupled Detector)
que atua como se fosse o filme fotografico. Alcancam resolucdes de 640x480 até milhdes de
pixels. Os Line Scan CCDs sdo usados para altas resolucdes, com alta linearidade, alta banda
dindmica e readout lento, e possuem qualidade excepcional. Mais recentemente surgiram
algumas cameras que utilizam CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) como
sensores. A grande vantagem € a viabilidade industrial, pois utilizam a mesma tecnologia de
semicondutores tradicionais para producdo em baixo custo. Em sistema de cor RGB, a
calibragdo pode ser feita exatamente como um scanner, mas a qualidade da padrao depende de

fatores externos, como ilumina¢do do objeto (BAXES, 1994). Cameras digitais funcionam
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exatamente como cameras tradicionais, mas possuem alguns pardmetros a mais € 0s outros
parametros sao mapeados de forma diferente no processo de captura (BAXES, 1994).

O sensor de CCD possui uma determinada sensibilidade. Se muito sensivel, pode
incluir muito ruido, se pouco sensivel, precisard de muita luz. Além disso, depende do tipo de

iluminag¢do ambiente.

3.6 Variaveis Aleatorias

Um objeto pesado abandonado a alguns metros no solo, a partir do repouso, atingird o
chdo num ponto situado verticalmente abaixo do ponto onde foi solto. Repetindo esse ensaio,
nao importa quantas vezes, constata-se que o objeto caird sempre no mesmo ponto. Por outro
lado, se se considerar um objeto leve como uma pequena folha de papel no lugar do objeto
pesado, e repetindo inimeras vezes 0os mesmo ensaios, ver-se-a que a folha atingird o solo em
pontos distintos, apesar de ser solta do mesmo ponto, € mesmo na auséncia completa de
ventos. A forma planar da folha associada ao seu pequeno peso aumenta consideravelmente o
atrito com o ar, tornando seu movimento irregular. O primeiro ensaio, com um objeto pesado,
¢ um fendmeno previsivel, enquanto o segundo, com a folha de papel, ¢ um fen6meno
aleatorio. A principio pode-se pensar que um fendmeno aleatdrio, como a queda de folhas de
papel descrito acima, ndo possui uma regularidade e, portanto, ndo seria passivel de um estudo
sistematico. Entretanto, apds uma reflexdo mais detalhada, verifica-se que € possivel, de fato,
observar uma regularidade em fendmenos aleatérios. Examinando a queda de uma folha
repetidas vezes ou, de modo equivalente, observando a queda seqiiencial de inimeras folhas
idénticas, pode-se perceber que o monte de folhas caidas no chao adquire certa forma.
Considerando uma outra seqiiéncia de folhas que caem, constata-se que a forma do outro
monte serd idéntica a anterior, desde que o nimero de folhas seja suficientemente grande.
Qualquer seqiiéncia de folhas que caem ao chio, a partir de um mesmo ponto, dard origem a
montes de folhas com a mesma forma. E essa a regularidade que se pode observar nesse
fenomeno aleatdrio. A teoria das probabilidades e seus desdobramentos, a teoria dos processos

estocésticos e a dindmica constituem a linguagem apropriada para a descricao dos fendmenos
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aleatdrios. Elas estdo apoiadas em dois conceitos fundamentais: o conceito de probabilidade e
o conceito de varidvel aleatéria (TOME e OLIVEIRA, 2001). A definicdo de probabilidade se
faz construindo o conjunto de todos os possiveis resultados de uma determinada experiéncia,
agrupando-os em subconjuntos mutuamente excludentes. Se a cada um destes subconjuntos
for atribuido um ndmero real ndo negativo tal que a soma deles seja igual a unidade, entdo
ocorrerd uma distribui¢cdo de probabilidade definida sobre o conjunto dos possiveis resultados.
Deve-se ressaltar que essa definicdo € bem geral e, portanto, insuficiente para a determinagao
da distribui¢do da probabilidade associada a casos especificos. A determinagao da distribui¢ao
de probabilidade que se deve atribuir aos resultados de uma experiéncia especifica constitui
um problema fundamental que deve ser resolvido pela constru¢do de uma teoria ou de um
modelo que descreva a experiéncia (TOME e OLIVEIRA 2001). O conceito de probabilidade,
assim como o de qualquer outra grandeza fisica, possui dois aspectos: um relativo a sua
defini¢do e o outro a sua interpretacdo. Para a maioria das grandezas fisicas, os dois aspectos
estdo diretamente relacionados. Entretanto, isso ndo acontece com a noc¢ado de probabilidade. A
interpretacdo de probabilidade ndo segue diretamente de sua defini¢do. Interpreta-se a
probabilidade de certo resultado como fregiiéncia de ocorréncia desse resultado (TOME e

OLIVEIRA, 2001).

3.6.1 Teoria do caos e teoria de probabilidade

A teoria do caos para a fisica e a matemdtica ¢ a uma das maneiras de explicar o
funcionamento de sistemas complexos e dindmicos. Isso significa que, para um determinado
resultado, serdo necessdrias a a¢do e a intera¢ao de inimeros elementos de forma aleatéria

Os fendmenos ditos "cadticos" sdo aqueles em que ndo ha previsibilidade como o
gotejar de uma torneira. Nunca se sabe a freqii€éncia com que as gotas de dgua caem e nio se
pode determinar uma equacdo para descrevé-la. As variagcdes climdticas e as oscilagdes da
bolsa de valores também sio cadticas. Atualmente, com o desenvolvimento da Matematica e
das outras ciéncias, a teoria do caos surgiu com o objetivo de compreender e dar resposta as

flutuagdes erraticas e irregulares que se encontram na natureza.
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Nas ultimas décadas, depois de um arduo trabalho, matematicos e fisicos elaboraram
teorias para explicar o caos. Hoje sabe-se muito a respeito de fendmenos imprevisiveis, e ji é
possivel ver os resultados. Por exemplo, em 1997, dois americanos conseguiram encontrar
uma férmula para prever aplicagdes financeiras e com isso ganharam o Prémio Nobel de
Economia. O caos tem aplica¢des em todas as dreas.

Uma lei basica da teoria do caos afirma que a evolucdo de um sistema dindmico
depende crucialmente de suas condi¢des iniciais. O comportamento do sistema dependerd
entdo da sua situacdo "de inicio". Se o mesmo sistema for analisado sob outras condicdes
iniciais, logicamente ele assumird outros caminhos, mostrando-se totalmente diferente do
anterior.

A teoria do caos é conceituada como um campo avangado e moderno da matematica
que estd cada vez mais se difundindo. Ela ndo é uma teoria de desordem, mas busca no
aparente acaso uma ordem intrinseca determinada por leis precisas. Diversos processos
aparentemente casuais apresentam certa ordem, como por exemplo: o clima, o quebrar das
ondas do mar, crescimento populacional, arritmias cardiacas, flutuagdo do mercado financeiro
etc. Segundo ZARNOWIEKA (1990), as investigacdes modernas em caos, iniciadas na década
de 1960, conduziram a um achado incrivel em que fungdes matemdticas simples podem

modelar um sistema tdo complicado como uma cachoeira.

Os principios da teoria do caos foram usados com sucesso para descrever e explicar
fendmenos naturais e artificiais diversos, predizendo apreensdes epilépticas, mercados
financeiros, Modeling de sistemas de manufatura, fazendo previsdes de tempo etc. Padrao
geradas por programas computacionais sdo alguns exemplos dos principios que norteiam a

teoria do caos.

3.6.2 Entropia

O conceito de entropia foi introduzido por Clausius, na segunda metade do século
XIX, com a finalidade de conciliar a teoria de Carnot sobre o funcionamento das maquinas

térmicas, formulada no contexto da hipétese do caldrico, com as idéias correntes sobre a
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equivaléncia mecanica entre calor e trabalho. As leis da termodinamica, resumidas num
enunciado magistral, "energia do mundo € constante, mas a entropia do mundo tende a um
valor maximo", transpuseram as revolucdes da fisica no século XX, fornecendo instrumentos
basicos para a nova fisica do século XXI. Mas como se coadunam as leis reversiveis da
mecanica, cldssica ou quantica, com uma fun¢do entropia que aumenta com o fluir do tempo?
Em boa medida, a resposta tem sido dada pela defini¢do estatistica da entropia, ou seja, pela
utiliza¢do conjunta das leis da mecanica e da teoria das probabilidades. No século XIX, Gibbs
jé tinha percebido que "impossibilidade de um decréscimo nao compensado da entropia € uma
improbabilidade"”. Pretende-se aqui ilustrar a definicdo estatistica de entropia através de
modelos simples, como um sistema estocdstico de bolas numeradas em duas urnas,

introduzidas por Paul e Tatiana Ehrenfest.

Segundo a fisica, entropia seria o estado de desordem ou desorganizacdo de um
sistema. Assim, a entropia crescente levaria a uma desorganizacdo crescente. Conforme diz
o Segundo Principio da Termodindmica em Fisica, a entropia do universo tende a crescer. Em

termos préaticos, tudo que se constrdi tende a se destruir, a se desfazer.

A segunda lei da Termodinamica determina o sentido da evolu¢do dos processos
termodinamicos. Essa lei pode ser formulada em termos da entropia. A entropia de um sistema
isolado nunca decresce: ndo se altera nos processos reversiveis € aumenta nos processos
irreversiveis que ocorrem dentro do sistema. O estado de equilibrio termodinamico do sistema

¢ o estado de maxima entropia.

O aumento da entropia em processos irreversiveis € muito importante para dar sentido
ao proprio conceito de entropia. A energia e a entropia de um sistema isolado ndo variam se o
sistema evolui reversivelmente. Por definicdo, em qualquer estdgio de um processo reversivel,
o sistema deve estar em um estado de equilibrio termodinamico. E como leva certo tempo para
que o sistema, uma vez perturbado, atinja um novo estado de equilibrio termodindmico, um
processo s6 pode ser completamente reversivel se ele se desenvolver muito lentamente. Isso,
obviamente, nunca acontece. Por outro lado, a energia se conserva e a entropia sempre
aumenta nos processos irreversiveis que ocorrem num sistema isolado. A propriedade de
conservacao da energia, sendo inerente a um sistema isolado, quaisquer que sejam Os
processos, reversiveis ou ndo, pelos quais passa o sistema, mostra que a energia ndo pode

indicar o sentido da evolucdo de tais processos. Mas o aumento da entropia nos processos
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irreversiveis, aumento esse também inerente a um sistema isolado, mostra que a entropia pode
indicar, sim, o sentido da evolugdo de tais processos: o estado inicial pode ser diferenciado do
estado final porque este tem, necessariamente, maior entropia. A entropia de uma varidvel

discreta aleatdria X € definida como:

H(X)= —iPi.lnpi 3)

i=1

em que
N € o niimero total de possiveis resultados de X e
pi € a probabilidade associada ao iésimo resultado,

i=1,2,...,n

H(X) pode ser interpretado como a quantidade de incerteza que existe sobre o valor
de X e/ou a quantidade média de informacdes recebidas quando o valor de X € observado.

Considerando-se uma varidvel aleatdria discreta V, definida em um dominio espacial
D, tal que todos os N valores possiveis de V (vy, V2,..., VN) €stejam associadas a um grupo de

amostras de tamanhos iguais que compdem o dominio D, a entropia H(V) € definida como:
Y1 1 1
HV=—E—.1n—=—ln— 4
v) =N N [N j )

Se cada resultado possivel de X tem igual probabilidade de ocorréncia, entdao H(V) é
maximo. Para qualquer outro grupo de pesos desiguais, H(V) < - In(1/N). Considere uma
amostragem limitada U de V, com L amostras u;, em que 1=1, 2,..., L e sendo L <N, a

entropia das amostras de U pode ser medida como:

H(U):—iw,.lnw, (5)

i=1
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Se U € escolhido através de um espacamento regular amostral, tal que os w; sejam iguais a

1/L, a entropia dessa amostragem regular Uy é:
L1, (1 _ln(a
HU,)==) | — |In| — (6)
) Z(LJ (Lj (1)
—Inl —
N

Portanto, busca-se um grupo 6timo de pesos wy, tal que H(V) - H(U,) seja maximo.
Na prética, essa diferenca pode ser maximizada através da minimiza¢do de H(U,), usando as
mesmas condi¢des apresentadas no Método da Célula Movel, ou seja, os pesos w; siao
diretamente proporcionais a drea de influéncia da amostra u;. Usa-se o mecanismo de células
moveis para encontrar o grupo 6timo de pesos que minimizem H(U,) (SOUZA, 2001).

Como exemplo, citam-se as Padrio ficticias representadas pelas Figuras 4a e 4b.
Nestes exemplos, o nimero maximo de pixel € 5, sendo o preto representado pelo zero e o
branco pelo nimero 4. A Equacdo 3 foi utilizada para calcular o nivel de desorganizagao das
Figuras 4a e 4b. Quanto maior a entropia, mais desorganizada estd a padrdo. Numa padrao de
um material obtido pela técnica do Biospeckle, quanto maior a “desorganizacdo” da padrao,

maior serd a atividade, conseqiientemente, maior a entropia.

Figura 4a. Padrao ficticia de um material com alta bioatividade

H'=-)" PilogPi= H=1583

i=1
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Figura 4b. Padrao ficticia de um material com baixa bioatividade

H'=-) PilogPi= H=0,939

i=1
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3.6.3 Movimento Browniano.

Em 1828, o botanico escoc€s Robert Brown observou que o grao de pdlen suspenso
em um liquido movimentava-se irregularmente. Interpretando este movimento, concluiu que
era devido a colisdo entre as moléculas do liquido e os graos de pélen (OKSENDAL, 1991).

Dé-se o nome de “Movimento Browniano”, ao movimento descrito por uma agitacao
irregular, em todas as direcdes, de algumas particulas suspensas em um meio fluido. GOUY
(1888) mostrou que fatores externos como campos magnéticos fortes ndo afetam o movimento
browniano. Reafirmou que a causa do movimento € a agitacao molecular.

Hoje em dia, este processo estocdstico, por sua riqueza de propriedades, serve de
modelo na descri¢do de flutuagdes que ocorrem nos mais diversos tipos de sistemas.

O caminho que uma particula browniana percorre € irregular e imprevisivel, ndo
sendo possivel descrever rigorosamente essa trajetéria. Espera-se um tempo infinitamente
longo para que a particula percorra todo o plano, sem deixar de passar por nenhum conjunto
aberto. Outro fato curioso é que, quando se olha mais de perto este movimento, observa-se
uma trajetéria com as mesmas caracteristicas das anteriores. Isto €, suas propriedades
microscopicas sdo iguais as suas propriedades macroscOpicas. Variacdes lineares deste
movimento sdo muito utilizadas para definir ruidos em sistemas dindmicos estocdsticos, pois
sua aleatoriedade descreve de maneira satisfatéria muitas perturbacOes evidenciadas em
fendmenos que descrevem tais sistemas (KARATZAS, 1991). A Figura 5 apresenta o
movimento de uma esfera de resina. Os pontos pretos sdo aqueles pontos medidos da posi¢ao

da esfera ap6s 30 segundos.
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Figura 5. Movimento de uma esfera de resina de raio 0,53 um. Fonte: PERRIN, 1913.

3.6.4 Rudimentos do Calculo Estocastico.

O ponto de partida na teoria da probabilidade é a apresentacdo da terna (Q,F,P),
conhecida como espaco de probabilidade, na qual: Q = { wi, Wa,.., wy }: conjunto de
resultados de um experimento associado a uma probabilidade p; a cada w;; F: sigma algebra
de subconjuntos de Q; isto é, conjunto de informacdes disponiveis ou informagoes “mediveis”
até certo tempo; e P: medida de probabilidade, ou seja, uma aplicagdo que atribui graus de

incerteza aos eventos.

Neste trabalho, o centro das atengdes estard focado no chamado movimento
browniano ou processo de WIENER (1940), definido por HULL (1993) e REVUZ e YOR
(1990). O movimento browniano, ou ainda o processo de Wiener W={W(t), £>0}, é definido

como um processo gaussiano continuo com incrementos independentes, de tal modo que:

W(0)=0, com prob.1, E[W(1)]=0, var(W(1)-W(s))=t-s
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para todo 0 <s <t. De acordo com essa definicao, W(£)-W(s) tem distribuicdo gaussiana, N(0,
t-s), para todo 0 < s <t e os incrementos W(t;)-W(t;) e W(ty)-W(t;3) sdo independentes para

todo 0 <t1<t,<tl3<1y.

A defini¢do acima é que caracterizard as equacdes diferenciais estocdsticas. Deve-se
supor, num dado processo de Wiener W={W(t), £>0}, cujas componentes W,I,Wt2 A LW sdo

independentes, que:
dX=u(t,X,)dt+o(t,X,)dWt, (7

com:

w:lty, T x RY > RY , conhecida como coeficiente drift, e
o:lty, T x R? - R*" conhecido como coeficiente de difusdo.

A equacdo diferencial acima pode ser interpretada como uma equacao integral estocdstica:

X, =X, + [ (s, X )ds+ [o(s, X )aW, ®)

Iy Ty

.. d . . . ~
com o valor inicial X " e R" e, ainda, as duas integrais sendo de Lebesgue e de Ito,

respectivamente.
A questdo se resume, agora, em dar um significado a integral de It6. Deve-se
observar que para a(t,X;) = o constante, a segunda integral de (8) pode ser definida por

O'{Wt (w)—W,O (w)}, de forma semelhante a Lebesgue. Este € o ponto inicial da definicdo da

integral de Ito.
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Suponha-se a particdo w: 0=ty <t;< ... <t, =T tal que, sendo a fun¢do g constante em

cada subintervalo, define-se da seguinte forma:

T n—1

[e)dw(s)= e )W, )-w,)). )
0 k=0

Observa-se que g(fx) € avaliado na extrema esquerda de [#, fx+;]. Nestas condi¢des, tém-se:

E= { j g(s)dW(s)} =0 (10)

0

E=[(j g(s)dW(s)) ]: [ Elg(s)ds (11)

Usando as propriedades bem conhecidas da distribui¢do normal, obtém-se o0s seguintes

resultados:

E[AW]=0, (12)
E[([AW)*]= At (13)
var(AW(t))=At (14)
var((AW(1)))=2(At). (15)
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Assim, pode-se escrever formalmente:

(alW)2 =t ou, equivalentemente, (dW)=dt. (16)

Q ey N

Férmula de Itdé (unidimensional). Tao importante quanto a férmula de Taylor, é a

férmula de Itd para operacionalizar a solucdo de equagdes diferenciais estocésticas.

Seja W={W(t), t > 0} um movimento Browniano e seja {X;} um processo de Itd, isto

¢, um processo da forma:

X, =X0+£,uxds+£asdwv (17)
Entdo Y=f(t,X;), com f sendo uma fun¢do adequada, € um processo de Ito, ou seja
f(Xr):f(X0)+.:[f'(XS)dXS+%j).f"(Xs)d<X,X >, (18)
Com

<X.X>;=1lim > (x

|70 p Tiv1

—Xf,) (19)

t
. 2 ~ . A . . ~
e P convergindo para .[ |0'J| ds , quase sempre. A expressdo acima € conhecida como varia¢do
0

quadratica de X.
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Dois modelos se destacam na abordagem de fendmenos que se deseja descrever com
o auxilio de um componente estocastico. O primeiro, conhecido como processo Orstein-
Uhlenbeek (KARATZAS, 1991), originou-se do bombardeamento molecular “of a speck of

dust” sob a superficie da d4gua, responsavel pelo movimento browniano. Sua formulacao seria:

dX,=-aX,dt+bdW,, (20)

X(to)=Xo

com a e b sendo constantes nao-negativas e W, representando um movimento browniano
unidimensional ou processo de Wiener, como também é conhecido (KARATZAS, 1991).

Pode-se mostrar, usando a férmula de Itd, que a solugdo de (201) se escreve como:

= "X, +e " [ebaW, te[0,T]. 1)

0

X

t

Um segundo modelo, de uso corrente, seria:

dX =uX,dt+oX.dW,, (22)

X(t0)=Xo

com p€R, 6>0 sendo uma constante.

Novamente, usando a férmula de Itd, € elementar checar que o processo X € igual a
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2
X, =X, exp{(ﬂ—%}t+0‘Wr} te[0,7). (23)

No caso em questdo, envolvendo biospeckle, considerou-se basicamente esse uiltimo modelo,

ou seja, foi descrito por:
dX,=-,u(Xt—Xo)dt+O'Xtth, (24)

com u e o sendo constantes ndo-negativas e representando a média e o desvio-padrao do
fendmeno, respectivamente. W; representa um movimento browniano unidimensional e Xy € a
solucdo inicial do processo.

A equagdo (24) foi solucionada numericamente, utilizando-se um modelo proposto
por de YANNIOS (2004). Pode ser também solucionada pelo método de Montecarlo, método

numérico destinado a solucionar problemas na simulagcao de varidveis aleatdrias
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3.6.5 Ruido Branco

O ruido € um sinal aleatdrio, sendo o mais simples sinal aleatério que pode existir. O
ruido branco € a derivado do movimento browniano. Se a lei de probabilidade for gaussiana,
diz-se estar em presenga de ruido branco ou gaussiano. Ruido branco € por si s6 um nome
extremamente utilizado na literatura, mas devido a um abuso de linguagem, um pouco
enganador. Deveria dizer-se sinal branco. Na realidade, trata-se de um modelo estatistico que
descreve um certo tipo de sinais que tém determinadas propriedades. Quase sempre essas
propriedades sdo indesejaveis num sinal e por isso é denominado ruido, dai que quase todos os
sinais brancos sao ruidos brancos, justificando o nome.

NUNES(2005) avaliou sua textura apenas com base em seu histograma, apesar de
sofrer limitacdo por ndo carregar informacdo sobre a posi¢do relativa dos pixels quando
relacionados uns com os outros (GONZALEZ, 2000). Isto porque a textura, além da
tonalidade dos pixels, caracteriza-se pelos relacionamentos espaciais entre eles. NUNES
(2005) utilizou a textura de uma regido multibandas denominada Coeficiente de Variagcdo
Espacial (CVE), estando baseado nas medidas de posicdo e suas variacdes ou dispersoes.
Assim, o cdlculo do CVE leva em consideracao ndo apenas a distribui¢do de intensidades, mas
também sua distribuicdo espacial pelas classes de distancias. O primeiro passo no cdlculo do
CVE ¢ determinar o conjunto de dados de cada classe de distancias de cada pixel ao centro.

O CVE quantifica a caracteristica da textura através de medidas estatisticas que
descrevem as variagdes espaciais de intensidade ou cor. Duas medidas sdo empregadas: uma
medida de posi¢ao (média) e uma medida de dispersdo (desvio-padrdao) dos pixels pertencentes
a regido da padriao. As medidas de posi¢ao constituem uma forma mais sintética de apresentar
os resultados contidos nos dados observados, pois representam um valor central, em torno do
qual os dados se concentram. Mas a utilizacdo de uma medida de posi¢do para substituir um
conjunto de dados é insuficiente para sintetizar a informagdo nele contida, portanto, para
sintetizar eficientemente a informacdo de um conjunto de dados € necessdrio associar uma
medida de posicdo a uma medida de dispersdo, que vai informar como estes dados se

comportam em torno da medida de posicdo empregada.
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3.7 Métodos de Analise do Speckle Dinamico

3.7.1 “Momento de Inércia”

Atualmente, hd vdérias pesquisas para desenvolver novos métodos de andlise de
speckle. Porém, o mais utilizado pelos pesquisadores é o “Momento de Inércia” quando se
deseja uma quantificacdo das informagdes requeridas da mudanca do padrdo de speckle
formado durante uma observagao. Para ser analisado, é necessario avaliar Padriao sucessivas,
sendo a quantidade determinada pelo equipamento de aquisi¢do de Padrdo, sendo, na maioria
das vezes, utilizadas 512 Padrdo que sdo registradas ao longo do tempo. De cada padrdo é
selecionada uma linha no espaco formando o modelo do padrdo do speckle dinamico o STS
(manipulagdo de diversas Padrao obtidas na superficie do objeto iluminado). Com cada linha,
uma nova padrdo composta de 512x512 pixels € entdo constituida. No STS (Spatial Temporal
Speckle), as colunas representam diferentes pontos no objeto e suas linhas, o estado de
intensidade. A atividade da amostra aparece como mudancas de intensidade na direcdo
horizontal. Caso ocorra algum movimento na superficie do material iluminado, a mudanca
serd transmitida para a figura do speckle formado, e, conseqiientemente, a linha observada sera
diferente da anterior. Essa é uma forma de avaliar o nivel de atividade em um material
bioldgico, pois se o resultado apresentar uma figura completamente distorcida (Figura 6), é
sinal de que o movimento estd muito intenso. Por outro lado, se a figura formada for composta
por linhas bem definidas (Figura 7), significa que ndo estd ocorrendo mudanc¢a na formagao do

speckle de uma padrdo para outra.
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Figura 6. Padrdao STS de uma semente de Figura 7. Padrdo STS de uma semente
feijao a 27% bu. de feijao a 11% bu.
O STS € uma forma representativa do estado do fendmeno avaliado quando ele foi

registrado. Visualizando duas Padrdo de materiais de atividades bem préximas ndo se pode
identificar pelas Padrdao qual possui maior atividade( Figuras 8 e 9). Assim, tomam-se em

maos programas computacionais para quantificar essas Padrao.

Figura 8. Padrdao STS de uma semente de Figura 9. Padrao STS de uma semente de

feijao a 13% bu. feijao a 15% bu.

As informagdes de uma padrdo podem ser caracterizadas por seu nivel de intensidade

("gray level"), sua distribui¢do espacial e sua distribuicdo de probabilidades ou histograma. O
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histograma de uma padrdo representa a freqiiéncia relativa da ocorréncia de varios niveis de
intensidade na padrdo. De acordo com JAIN(1989), os histogramas sdo técnicas poderosas

para reconhecimento de Padrao.

OLAMARA et al. (1989) propuseram a primeira aproximagdo para caracterizar a
evolucdo temporal de um grao de speckle. Esse processo se inicia com a aquisi¢do da nova

padrao formada no padrao STS.

A atividade da amostra aparece como mudangas nas intensidades no eixo horizontal
da padrdo construida de forma que em uma amostra que apresenta baixa atividade, a variagdo
do “speckle” € lenta e, conseqiientemente, o padrdo STS apresenta linhas paralelas bem

definidas como uma cortina tipo persiana.

Uma matriz de ocorréncia pode caracterizar o padrao STS. A entrada é o nimero N de
ocorréncias de certa intensidade i, que é imediatamente seguida por uma intensidade de valor
Jj- Este é um caso particular do chamado “nivel espacial de cinza em matrizes de
dependéncias”. Ele é freqiientemente utilizado para caracterizar texturas em Padrao. No caso
espacial, sua diagonal principal estd relacionada com regides homogéneas e elementos nao

nulos distantes da mesma. A matriz de ocorréncias (MOC) é definida pela equagdo 25:

MOC=[Nij] (25)

No caso de biospeckle, a varidvel de interesse é o tempo. Entdo os Ns valores
envolvidos sdo as ocorréncias de certo valor de cinza i, seguido no préximo intervalo de tempo
por um valor j do padrao STS descrito acima, e em uma matriz de 256x256 (em que de 0 a
255 tem-se a faixa de intensidades codificadas em 8 bits) que faz o coOmputo de todas as
ocorréncias. Uma vez montado um padrao MOC, observa-se a diagonal principal, relacionada
com intensidades que ndo variaram no tempo, enquanto fora da mesma aparecem as
ocorréncias que caracterizam uma mudanca no tempo. Assim, com a MOC, € possivel analisar
o nivel de alteracdo do speckle observado no tempo, pois, quanto mais afastado da diagonal

principal estiver a ocorréncia, maior a mudanga na intensidade do nivel i para o nivel j. Essa
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observagdo pode ser facilitada com a representacdo grafica das ocorréncias, como pode ser

constatado nas Figuras 10 a, b, c, d, e, f.

Figura 10a: Padrao de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijao Phaseolus vulgaris

L. sem submeté-las ao
envelhecimento artificial.

Fonte: RODRIGUES et al,,
2005.

Figura 10d: Padrao de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijao Phaseolus vulgaris
L. submetidas ao
envelhecimento artificial por
120 horas.

Fonte: RODRIGUES et al.,,
2005

Figura 10b: Padrdo de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijdo Phaseolus vulgaris
L. submetidas ao
envelhecimento artificial por
48 horas.

Fonte: RODRIGUES et al.,
2005

Figura 10e: Padrao de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijao Phaseolus vulgais
L. submetidas ao
envelhecimento artificial por
168 horas.

Fonte: RODRIGUES et al.,
2005

Figura 10c: Padrao de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijao Phaseolus vulgaris
L. submetidas ao
envelhecimento artificial por
96 horas.

Fonte: RODRIGUES et al.,
2005

Figura 10f: Padrao de MOC
obtido ao iluminar sementes
de feijado Phaseolus vulgaris
L. submetidas ao
envelhecimento artificial por
216 horas.

Fonte RODRIGUES et al.,
2005

A fim de obter um valor numérico que permita quantificar as diferencas entre duas

Padriao distintas, pode ser aplicado o conceito de momento de segunda ordem. Esse calculo é

aplicado na matriz de ocorréncias em relagdo a sua diagonal principal na direcdo das linhas,
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constituindo o médulo de dispersao de intensidades (MDI) que € referido na literatura também
como momento de inércia (MI).

A quantificacdo consiste no somatério dos produtos dos valores de intensidade da
matriz pelo quadrado da distancia entre cada elemento da matriz e a diagonal principal. A

equacdo (26) representa a operacao do médulo de dispersao de intensidades.

MI = ZMU(i—j)z (26)

ij

Em que:

MI - “Momento de Inércia”
i—linha
j — coluna

3.7.2 Método de Diferencas Generalizadas

O método de diferencas generalizadas permite indicar as dreas que apresentam
diferentes niveis de atividades relacionadas a mudanga do padrao de speckle observado.

O método é baseado no trabalho com Padrdo obtidas apds iluminar o material,
identificando a intensidade luminosa de cada pixel que a compde, sendo essa intensidade
expressa por I(x,y), em que (x,y) sdo as coordenadas da padrao. Somando-se diferencas de
intensidade entre uma padrao e a sua subseqiiente, o resultado serd uma nova padrao e um
clareamento dos pixels no local onde ocorreu uma maior variacdo de intensidade do pixel

apresentado pelas Padrdo.

I(x,y) =21, (x,y)- I, (x, y) 27)

em que:
k- ndmero de Padrio

I - intensidade
X,y - pixels subseqiientes
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Um exemplo do funcionamento do Método de Diferencas Generalizadas pode ser
visto a seguir, em que o mesmo serd aplicado para as trés Padrao ficticias consecutivas,

Figuras 11a, 11b e 11c, formando uma quarta padrao, Figura 12.

Figura 11a Figura 11b Figura 11c

Figuras 11a, b, c. Representacdo de trés padrdes capturados ao longo do tempo para obter uma
pelo método de Diferencas Generalizadas.

Figura 12. Representacdo de um padrao formado pelo método de Diferencas Generalizadas.

Trabalhos como 0 de RODRIGUES(2002) analisaram o efeito da iluminag¢do laser em
diferentes sementes (feijao, milho, soja, algodao e café), contribuindo para o desenvolvimento
da tecnologia laser como instrumento de andlise da atividade das sementes, identificando areas
com diferentes atividades dentro de uma mesma semente, bem como as areas mortas. O
fenomeno do speckle dinamico, produzido pela ilumina¢do de material biol6gico pelo laser,

apresenta-se como uma potencial metodologia para a quantificacdo e determinacdo de areas
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com diferentes atividades bioldgicas em uma semente. As Figuras 13a, 13b, 13c, 13d e 13e
apresentam Padrdo de diferengas generalizadas de sementes de feijao, milho, soja, algoddo e café,

respectivamente. Pelas Padrdo, podem-se observar areas em que ha maior atividade nas

sementes.

Figura 13a. Resultado padrao de Figura 13b. Resultado padrdo de Figura 13c. Resultado padrdo de
Diferencas Generalizadas de uma Diferencas Generalizadas de uma  Diferencas Generalizadas de uma
semente de  feijio. Fonte: semente de  soja.  Fonte: semente de milho Fonte:

RODRIGUES et al., 2002. RODRIGUES et al., 2002. RODRIGUES et al., 2002.

Figura 13d. Resultado de padrio Diferencas Figura 13e. Resultado de Diferencas padrio
Generalizadas de uma semente de algoddo. Fonte: Generalizadas de uma semente de café. Fonte:

RODRIGUES et al., 2002. RODRIGUES et al., 2002.
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3.7.3 Método de Fujii

A metodologia utilizada pelo Método de Fujii baseia-se na mesma filosofia adotada
para o Método de Diferencas Generalizadas, apenas com uma mudanca no tratamento da
padrdo, na qual ocorre uma ponderagdo das diferencas (FUJII et al. & AIZU et al., 1991). A

equacao (28) mostra como funciona esta ponderagao.

(28)

Para pequenas intensidades, o efeito das diferencas fica maior do que para
intensidades maiores. A Figura 14 apresenta um exemplo de aplicagdo do método de Fujii em

uma batata com pequenas dreas inertes sobre as amostras.

Figural4. Padrao gerado pelo método de Fujii de uma amostra de batata. Fonte:
RODRIGUES et al., 2005.
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3.7.4 Método de LASCA

O método Laser Speckle Contrast Analysis (LASCA) foi proposto por BRIERS e
WEBSTER (2003). O método LASCA indica a atividade avaliando o contraste espacial local
o/\I) do speckle nas janelas 7x7 nas Padrdo em tempo-integrado. No trabalho proposto por
BRIERS E WEBSTER (2003), ¢ representa o desvio-padrdo (espacial) da intensidade I no
padrao do speckle e I seu valor médio. O resultado € atribuido a seu pixel central. Este método
¢ uma técnica na qual ndo se necessita de equipamento caro ou poder computacional muito
pesado, sendo, porém, a defini¢do espacial reduzida.

PAJUELO( 2003) obteve bons resultados com o método de LASCA. O referido autor
obteve Padrao com o método de LASCA trabalhando com magas e aplicando um impacto nas
mesmas. Pelo método de LASCA, antes e 1,0 hora apdés o material sofrer um impacto, o
padraio LASCA mostra uma regido mais escura na posi¢do do impacto. O método de
Diferencas Generalizadas ndo mostra os danos sofridos pelo material em um curto espago de

tempo.

3.7.5 Método Wavelets

A teoria da informacdo interpretada segundo a entropia foi introduzida por
SHANNON(1948). De acordo com essa teoria, a entropia ¢ uma medida da ordem ou
desordem em um sistema dindmico. Pela entropia ndo € necessario assumir uma distribuicao.
A entropia espectral sendo definida a partir do espectro da série de poténcia de Fourier
(POWELL, 1979) mostra uma aproximacao natural para quantificar o grau de ordem de um
sinal complexo, indicando o nivel de espalhamento de um espectro de um sinal de poténcia.
Uma atividade regular, como um tom, mostra um pico no dominio da freqii€ncia. Essa
concentracdo do espectro da freqii€ncia num tnico pico corresponde a um valor baixo da
entropia. Num outro extremo, uma atividade de ruido ndo regular mostrard componentes num
largo espectro no dominio da freqiiéncia, indicando alta entropia. As condicdes estaciondrias
para se aplicar a transformada de Fourier (FT) ndo estdo asseguradas no THSP. Para

trabalhar com essas limitacOes da entropia envolvendo o tempo, pode-se definir uma
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representacdo segundo os parametros tempo-frequéncia do sinal, tal como o faz a
transformada wavelet (WT) (BLANCO, 1998). A transformada wavelet discreta (DWT) nao
assume propriedades estaciondrias do sinal (BLANCO, 1995). Portanto, enquanto a entropia
baseada em WT reflete o grau de ordem/desordem do sinal, pode também prover informagdes
adicionais sobre o processo dindmico associado ao sinal (ROSSO, 2001). A anélise levada a
cabo pela metodologia do wavelet ird caracterizar um sinal por meio da distribuicdo da
amplitude numa base apropriada. Se a base exibir propriedades ortogonais, a funcdo tempo
poderd ser decomposta de forma tnica e essa decomposicdo poderd ser invertida
(DAUBECHIES, 1992). A WT ¢ a representacdo de um sinal S(t) por meio de seu produto
interno juntamente com um conjunto de um grupo de fun¢des wavelets. Uma familia wavelet
wab € um conjunto de fun¢des geradas por dilatagdes e translagdes de uma tnica admissivel

wavelet mae w(t):

W, =|d " w(%j (29)

A teoria de andlises de multipla resolu¢cdo mostra que nio se perdem informacdes se
os coeficientes continuos da wavelet sio amostrados num conjunto de pontos esparsos no
plano escala-tempo conhecido como dyadic grid (grid = grade --- dyadic). Se o sinal é tomado
como sendo dado por um conjunto de valores amostrados correspondentes a uma grade do
tempo uniforme grid S = {s0(n), n = 1,. . ., M}, executando a decomposicdo nos niveis N =

log2(M), a expansao da wavelet sera:
S(t)=2 2.C,(w,, (1)=> () (30)
— o .

Em que Cj(k) pode ser interpretado como erros residuais locais entre aproximagdes

sucessivas de sinais nas escalas j e j + 1 e rj(t) seria o sinal residual na escala j contendo
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informagdes correspondentes as escalas j e j + I e rj(t). O conceito de energia estd associado
as nocdes usuais derivadas da teoria de Fourier. A energia a cada nivel de resolug¢do j=_1,...
,_N. (N = log2 (comprimento de sinal) serd a energia do sinal detalhado. Para estudar a
evolucdo temporal do biospeckle, as ruas do SSP sdo divididas em janelas temporais de
comprimento L e para cada segmento I (i = 1,. .. ,NT, com NT = comprimento de sinal/L). A
equacdo (31) € empregado para obter a energia média do wavelet do sinal para cada janela de

tempo i.

B -5 e

© coml=1...Nr 31)

(L/2)-1
k.ji
=0

b
N, f

Em que Nj representa o nimero de coeficientes do wavelet em um nivel de resolucdo j

incluido no intervalo de tempo i. A energia total no intervalo i podera ser obtida por:

En, =Y EY (32)
j=0

A energia relativa do wavelets da fileira da janela i do padrao STS seréd dada por:

EY
(i) _
Pj _E(”

total

(33)

A equagdo (34) de BLANCO et al.(1995) é empregada para avaliar a entropia de Shanon. O

valor obtido € relativo ao ponto central da janela.

S = ZPj(i).ln[Pj(i)] (34)

j=0
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Em conseqiiéncia, se o comportamento em conjunto varia, as séries de intensidade
podem ser caracterizadas pelo valor do tempo de entropia envolvido, podendo esse parametro
ser considerado uma descri¢do do biospeckle. A entropia do wavelet SWT da série de tempo
do fendomeno speckle de uma padrao STS é também de um conjunto de eixos (frames) em que

a atividade do biospeckle varia de acordo com a regiao.

3.8 — Aplicacgoes

3.8.1 Vitalidade Sementes

BRAGA JUNIOR(2000) verificou a possibilidade do uso da técnica de biospckle em
sementes, para monitorar a atividade bioldgica, e RODRIGUES et al.(2002) verificaram a
possibilidade de diferenciar sementes de diferentes espécies em um mesmo grau de umidade.
Os trabalhos de vitalidade de sementes contribuiram para o desenvolvimento da tecnologia
laser como instrumento de andlise de material bioldgico. Em tecnologia de sementes ha uma
intensa motivacao em desenvolver novas tecnologias para sua andlise, pois os testes existentes
sdo lentos, subjetivos e ndo automadticos. O fendmeno biospeckle vem sendo a melhor
tecnologia estudada para a andlise de sementes, pois é um teste rdpido, sem interferéncia

humana e pode ser totalmente automatizado.

3.8.2 Vitalidade de tecidos vegetais

ENES(2004) e RODRIGUES(2003) procuraram diferenciar tecidos vivos de tecidos
mortos em sementes de feijdo, visando a contribuir para o desenvolvimento de uma
metodologia para analise de vigor e viabilidade em sementes. O processo consiste basicamente
na andlise do biospeckle, que € um fendmeno 6tico de interagdo da luz coerente com o
material bioldgico. O material bioldgico iluminado pela luz coerente apresenta transformacoes

superficiais e de constituicdo interna ao longo do tempo, apresentando-se como uma rede de
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difracdo dinamica. Por meio de tratamento digital de Padrdo coletadas para retratacdo do
fenomeno, € possivel diferenciar niveis de atividade biol6gica em sementes, podendo também
servir como método de andlise de vigor e viabilidade. A contribuicdo deste trabalho é no
sentido de estabelecer um modelo dessa interacdo e isolar as varidveis que interferem nos
resultados, mostrando que € possivel separar tecido vivo de tecido morto de forma controlada,

para entdo, ser possivel separd-los em uma semente.

3.8.3 Biospeckle e propriedades mecanicas do tecido vegetal

O monitoramento de qualidade de laranjas, segundo RABELO(2000), pode basear-se
na resposta do fruto a excitagdo mecanica e na interpretacdo de um fendmeno 6tico que ocorre
ao incidir luz coerente sobre o fruto. Os padrdes de espalhamento da luz em laranjas foram
medidos pela quantificagdo da variagdo temporal do speckle. Para quantificacdo dessa
varia¢do, a fun¢do autocorrelacdo temporal e a matriz de ocorréncias foram utilizadas. Dessas,
foram obtidos dois parametros: os cumulantes estatisticos, calculados a partir da funcao
autocorrelacdo, e o médulo de dispersdao de intensidades, calculado a partir da matriz de
ocorréncia. Essas varidveis foram consideradas indicadoras de qualidade e foram comparadas

como outras varidveis tais como sélidos soltveis e acidez total titulavel (RABELO, 2000).

3.8.4 Secagem de Pinturas Industriais.

No estudo do processo de secagem de pinturas baseado no fendmeno do speckle
dindmico, busca-se medir o tempo de secagem de pinturas utilizando algoritimos
computacionais distintos, operando sobre as intensidades contidas nos arquivos de Padrdo
digitalizados de speckle dinamico. O primeiro algoritimo estabelece os coeficientes de
correlagdo temporal entre intensidades obtidas em instantes diferentes, permitindo uma

avaliacdo da evolucao temporal do processo de secagem (SILVA, 2000).
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3.8.5 Espermograma

Neste trabalho, o autor avaliou trés espécies de sémen: ovino, eqiiino € canino com a
finalidade de desenvolver uma metodologia para sua andlise. A varidvel quantitativa utilizada
na inferéncia da atividade do material foi o “momento de inércia” das Padrao do biospeckle e
foi comparado com avaliacdes de microscopia. Os resultados apontaram o biospeckle como
uma importante ferramenta de metrologia da atividade em meio fluido (NASCIMENTO,

2005).

3.8.7 Umidade do Solo

O trabalho em solo teve como objetivo verificar a possibilidade do uso do laser para
determinar sua umidade. Os resultados indicam um potencial significativo em usar a técnica
do biospeckle como mais um parametro indicador de umidade do solo. Entretanto, deve-se
enfatizar que o solo é um sistema muito complexo cujo espago de poroso € ocupado por
matéria organica, planta enraizada e microorganismos. Todos estes componentes interferem no

speckle dinamico ( SHIMABUKURUO et al., 2005).
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IV MATERIAL E METODOS

4.1 - Interpretacao matematica das Padrao STS

Os ensaios experimentais destinados a gerar padrdoes STS foram levados a cabo no
Laboratério de Processamento de Produtos Agricolas, no Laboratério de Laser e Otica do
Departamento de Engenharia e no Laboratério de Sementes do Departamento de Agricultura
da Universidade Federal de Lavras, no laboratério de Otica do Instituto de Fisica da
Universidade de Sao Paulo, bem como no Laboratério de Botanica do Instituto de Biologia da
Universidade Estadual de Campinas. Esse ensaio experimental foi conduzido nas seguintes

etapas:

e determinacdo do teor médio de 4gua nas sementes a serem ensaiadas;

e obtencdo das padroes STS a partir da simulacio de movimento browniano pelo
sistema particulado;

¢ simulacdo de movimento browniano a partir de padrdes STS; e
e definicdo do setup de exposi¢do ao laser e captura e quantificacdo das Padrao por MI

(“momento de inércia”) e por entropia.

4.1.1 - Determinacao do teor de Agua nas sementes a serem ensaiadas

Os padrdes de STS e MOC gerados pela técnica do biospeckle aplicada a sementes
de feijao (Phaseolus vulgaris L.) foram tratadas pelo programa “CAPTURA” desenvolvido
pelo Laboratério NEOLaser-UFLA. As sementes foram colhidas 30 dias antes do preparo das
espécimes, obtidas segundo a metodologia proposta por BRASIL (1992).

A fim de elevar o teor de dgua das sementes, foram separadas 9 amostras de 50g
cada uma. Em seguida, foram colocadas em uma caixa higrostat totalmente vedada, com
circulagao for¢ada de ar interno, contendo ao fundo nitrato de potédssio PA, até que deixasse de

absorver dgua.
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Para obter os diversos teores de dgua de cada tratamento, as amostras foram
acrescidas, a partir da umidade inicial do lote, de uma quantidade de 4gua, variando em média
2% de base iimida (b.u) de uma amostra para outra. Conhecendo-se o teor de dgua inicial das
amostras, encontraram-se os demais teores de dgua aproximados, por pesagem. A medida que
as sementes atingiam o peso pré-estabelecido, eram retiradas da caixa higrostat e armazenadas
em sacos plasticos e, logo em seguida, colocadas em recipiente de aluminio e guardadas em
uma camara fria a 10°C. O limite de absorc¢ao de dgua pelas sementes estd associado ao uso de
nitrato de potdssio destinado a aumentar a umidade relativa do ar apds a estabilizagdo do
peso das amostras na caixa higrostat. As amostras destinadas a atingir um teor de dgua mais
elevado foram retiradas da caixa higrostat e levadas a um germinador. Essas sementes, ao
atingir o peso previamente determinado, foram armazenadas em camara fria, de acordo com os
procedimentos descritos anteriormente.

A equagdo (35) permite obter o peso da amostra em fun¢ao da umidade desejada.

_ 100X (Ui -Uf)

P(% 35
(%) (100—UF) (35)
em que:
P(%) - Peso;

Ui - umidade inicial da amostra; e

Uf - umidade final que se deseja alcancar.

Pela equacdo (35), consegue-se um valor em porcentagem que, multiplicado pelo
peso inicial da amostra, resulta na quantidade de 4gua que deve ser adicionada as amostras, a
fim de obter a umidade final desejada.

Dos 50g iniciais de sementes de cada amostra, retiraram-se sete sementes para
exposicdo ao laser, sendo as demais utilizadas para determinar o real teor de 4gua em cada

amostra, seguindo a metodologia proposta por BRASIL (1992).
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4.1.2 Simulacido do movimento browniano em sistema particulado imerso em campo

magnético com variacao de freqiiéncia

Esse sistema particulado foi composto de certa quantidade de limalhas de ferro de
diametro inferior a 1,0 um, em suspensao em glicerina na propor¢ao de 15 ml de glicerina por
2 gramas de particulas. O sistema assim preparado foi colocado em um recipiente plastico de
dimensdes 60 X 30 X 10 mm, agitado manualmente por 1 minuto e a seguir deixado em
repouso por 60 minutos, apds o qual o sistema foi exposto ao laser. Primeiramente, obtiveram-
se Padrdo do sistema sem a presenga de campo magnético para que fosse observada apenas a
influéncia do movimento browniano. Foi estabelecida uma seqiiéncia de freqiiéncias de 0,5;
1; 2; 5; 10 e 20 hz para obter oscilacdo no campo magnético. O interesse maior em submeter o
sistema particulado de glicerina e particulas de Fe a um campo magnético de freqiiéncia
varidvel estd associado a geracdo de wuma varidvel adicional de movimento além do ja
existente movimento browniano. A Figura 15 ilustra o arranjo experimental proposto e
empregado para excitar as particulas de aco em suspensdo em glicerina. O esquema de ensaios
foi assim composto por um gerador de sinais capaz de produzir sinais de baixa freqiiéncia de
marca Anritsu — MG 3625 A, um freqliencimetro marca Minita , modelo MF- 7240, bem

como um eletroima.

4 Gerador de L
1y siriais Freguéncirnetio

Glicerina + ago
] /

Eletro ird

Figura 15. Arranjo experimental mostrando o sistema particulado e o dispositivo destinado a
gerar campo magnético varidvel. Frequencimetro, sistema particulado (glicerina + particulas

de a¢o), eletroima, 110 volts.
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4.1.3 Simulaciao do movimento browniano a partir de Padrao de STS

Nesta etapa do trabalho, consideraram-se algumas das propriedades de martingales.
O processo {X, 0 <t < o} é dito ser martingale se E[X¢1 % = X; ou seja, mesmo com a
varidvel aleatdria browniana, a condicao final deve ser igual a condi¢do inicial. Considerou-se
que os dados sejam normais.

Utilizaram-se padroes STS de sementes feijio com diferentes teores de dgua e
padroes de STS obtidos a partir da exposicdo do sistema particulado ao laser. Os padrdes
foram processados pelo programa IMAGE]J para obtencdo das médias de pixel (p) e da
variancia das Padrao (o), cujos valores foram substituidos na equacao (24), utilizando Xype X
da prépria padrao STS a ser avaliada.

O procedimento acima descrito empregou padrdes STS gerados a partir da técnica
biospeckle oriunda de ensaios anteriores (RODRIGUES et al., 2005; RODRIGUES, 2003)
além dos padrdes gerados a partir do sistema particulado acima apresentado.

Os padroes STS gerados foram submetidos ao programa IMAGEJ, pelo qual o
dispositivo histogram gerou um histograma em que a curva de Gauss era formada pelos
pixels que compdem o padrdo, incluindo as médias e desvios-padrao dos mesmos. A equagao
(24), ou seja, dX;= -u(Xt-Xyp)dt + 6XdW,. foi solucionada numericamente, utilizando-se um

modelo EULER modificado, proposta por de YANNIOS (2004).

4.1.4- Definicao do sistema laser, captura e tratamento dos padroes

O esquema experimental empregado constituiu de um laser de He-Ne de 632.8 nm
(vermelho) de 30 mw de poténcia, lente de dispersao de feixe e de um sistema de aquisi¢ao
digital de Padrdo que por sua vez era composto por uma camara CCD (charge coupled device),
por um microcomputador, por um processador de Padrdo (Placa Imagenation), e por um
aplicativo computacional em C++ para tratamento de Padrdo. O arranjo experimental assim

descrito esta ilustrado na Figura 16.
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Figura 16. Arranjo experimental de iluminacdo a laser e captura de Padrdo. Camera CCD,

Micro computador, laser, semente de feijao
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V. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Quantificacao de Padrao por entropia

A técnica biospeckle ¢ uma importante aliada na identificacdo de atividade de
materiais biolégicos bem como de sistemas particulados, o que foi comprovado por varios
autores (RABELO, 2000; BRAGA JUNIOR, 2000; SILVA, 2000; RODRIGUES, 2003;
NASCIMENTO, 2005; ENES, 2006). Esses autores apresentam a quantificacio da
bioatividade pelo método denominado “momento de inércia”. Neste trabalho, os resultados
apresentados evidenciaram que a técnica biospeckle, quando analisada por “momento de
inércia”, apresenta valores correspondentes ao nivel de atividade de acordo com o padrdao do
material analisado, demonstrando ser eficaz na quantificagdo da atividade, conforme mostra a
Tabela 1. Pela Tabela 2, nota-se que a entropia teve resposta semelhante a apresentada pelo
“momento de inércia”. Comparando-se o desvio-padrio gerado pela andlise dos valores
obtidos a partir da entropia e do “momento de inércia”, pode-se observar que o desvio- padrao
¢ bem menor quando se usa a entropia (12,65%), comparando-se com o desvio-padrdo obtido
quando se usa o “momento de inércia” (98,62%) para quantificar as Padrao conforme mostram
as Tabelas 3 e 4. Isto demonstra que ocorre uma menor variacdo dos dados quando

quantificados pelo método da entropia.
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Tabela 1. Valores médios de Momento de Inércia (MI) obtidos na andlise do biospeckle

(Padrao MOC) de sementes de feijao (Phaseolus vulgaris L.), em diferentes niveis de 4gua

Teor de dgua % (bu) “momento de inércia” (MI)
11 7,57a
15,2 15,52ab
16,8 18,91ab
17,24 19,07ab
18,93 21,23ab
20,89 35,97ab
23,44 58,76¢
24,62 54,73c¢
26,60 104,77d
29,70 135,22¢

Tabela 2. Valores médios de Entropia obtidos na andlise do biospeckle (Padrao MOC) de

sementes de feijao (Phaseolus vulgaris L.), em diferentes niveis de dgua.

Teor de agua % (bu) Entropia
11 94.47a
15,2 126,80b
16,8 127,13b
17,24 138,28¢c
18,93 140,01c
20,89 173,36d
23,44 207,96d
24,62 206,39d
26,60 237,83e
29,70 261,85f
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Tabela 3. Valores médios de Entropia (Padrao STS) obtidos na andlise do biospeckle de

sementes de feijao (Phaseolus vulgaris L.), em diferentes niveis de umidade.

Teor de agua % (bu) Entropia

11 2403
15,2 2413
16,8 2398
17,24 2391
18,93 2363
20,89 2381
23,44 2397
24,62 2395
26,60 2397
29,70 2402

Tabela 4. Quadro de andlise de variancia para os valores de entropia obtidos da média dos

tratamentos.

FV GL SQ QM Fc Pr>Fc
Tratamentos 9 567424,70 56742,470751 116,821 0.0000
Repeticoes 2 69111,92 23037,306792 47,429 0.0000
erro 198 95201,09 485,719885

CV (%) = 12.65; Numero de observagdes: 210

Tabela 5. Quadro de andlise de variancia para os valores de Momento de Inércia obtidos da

média dos tratamentos

FV GL SQ QM Fc Pr>Fc
Tratamento 9 210879,504 23431,056 17,403 0,000
Bloco 2 25094,694 12547,347 9,320 0,0001
Erro 198 266577,347 1346,350
T. Corrigido 209 502551,5448

CV (%) = 98,52; Numero de observagdes: 210
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A entropia consegue quantificar padrdo STS, conforme mostra a Tabela 3, porém, os
valores encontrados ndo mostram nenhuma relagdo com a atividade do material analisado. Os
valores de entropia encontrados a partir do padrdo STS ndo sdo condizentes com a atividade
do material analisado. Para identificar uma relacdo entre o teor de dgua da semente e a
entropia de sua padrdo, é necessdrio analisar o padrio MOC dessa padrdo. A entropia do
padrao MOC mostrou-se eficaz na quantificacdo da atividade a partir das Padrio, porém, ao
utilizar o padrio MOC, podem-se perder informagdes do padrdo STS. Essas informagdes
perdidas ainda nao foram definidas, ou seja, ndo se sabe a importancia dessas informagdes.
Trabalhos publicados, como o de PASSONI (2004), empregaram padrdo STS com “filtros”,
que na verdade transformam a padrdo, diminuindo o componente aleatério existente nessas
Padrao. PASSONI (2004) empregou tratamentos das Padrao pela técnica denominada wavelets
para quantificd-las. Ainda é desconhecida a quantificagdo de padrdo STS bruta, sem algum
tipo de transformacao.

Pelos gréficos apresentados pelas Figuras 17a a 18c, pode-se perceber que a entropia
em todos os tratamentos apresentou melhor regressao linear. Isto evidencia que a entropia
apresenta vantagens sobre o método de quantificacdo das Padrdo por “momento de inércia”.
Porém, esses resultados ndo desqualificam o método denominado “momento de inércia” na
quantificacdo do fendmeno em pauta, pois esse método retrata bem a atividade do material
analisado.

As figuras 17a a 18c apresentam ainda a variacdo do MI e da entropia com a umidade
das sementes, os quais aumentam linearmente com a umidade, o que é evidenciado pelo
coeficiente de determinagdo R? que varia de 0,791 a 0,9493 para a entropia e de 0,73 a 0,8955
para o “momento de Inércia”. Isso demonstra que existem vantagens no uso da entropia para

quantificar Padrao geradas pelo biospeckle.
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Figura 17a. Representacdo grafica e equacgdo
de regressao linear dos valores de entropia de
sementes de feijdo de diferentes umidades para

a repeticdo 1.

Figura 17b. Representacdo gréfica e equacao
de regressdo linear dos valores de entropia
de sementes de feijao de diferentes umidades

para a repeti¢ao 2.
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Figura 17c. Representacao grafica e equacao de regressao linear dos valores de entropia de
sementes de feijao de diferentes umidades para a repeti¢cdo 3.
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Figura 18a. Representacdo grafica e equacgado
de regressdo linear dos valores de Momento de
Inércia de sementes de feijao de diferentes

umidades para a repeti¢do 1.

de Inércia

Figura 18b. Representacdo gréfica e equacao
de regressao linear dos valores de Momento

de sementes de feijao de

diferentes umidades para a repeti¢ao 2.
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Figura 18c. Representacdo grafica e equacdo de regressao linear dos valores de Momento de
Inércia de sementes de feijao de diferentes umidades para a repeti¢do 3.

5.2 Simulacao do movimento browniano com o sistema particulado

O "momento da inércia" gerou dados que foram coletados em diferentes freqii€ncias,
conforme estd indicado na Tabela 6. As Padrdo correspondentes do padrio MOC siao
apresentadas nas Figuras 19a a 25a, podendo ser observada visualmente a diferenca entre as
Padrao pelos pontos ao longo da diagonal principal da matriz (MOC), indicando atividade
elevada. Esta é uma indicacdo forte de que a freqii€ncia é um parametro importante na
determinagdo do comportamento do padrao MOC. O parametro do STS, figuras19b a 25b, por
si mesmo, ndo revelou pardmetros de variacOes visuais significativas, entretanto, ao
quantificar as Padrdo, o "momento de inércia" evidenciou uma diferenca entre freqii€ncias
inferior a 5,0 hertz. Acima de 5,0 hertz, o sistema computacional ndo consegue mais
distinguir o nivel de freqiiéncia aplicado nas amostras.

A suspensdo de particulas de aco pode ser considerada uma boa op¢do para simular

um movimento browniano.
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Tabela 6: Valores de momento de inércia relativos as diferentes freqiiéncias

Freqiiéncia (Hertz) Momento de Inércia
0,0 30,02
0,5 22,98
1,0 38,29
2,0 50,17
5,0 196,05
10,0 198,96
20,0 160,25

Os valores de “momento de inércia” da constante da Tabela 6 mostram que o campo
magnético afeta o movimento browniano, gerando um “momento de inércia” crescente. Os
resultados apresentados mostram que, para freqiiéncias superiores a 5,0 hertz, o sistema de
aquisicdo de Padrdao ndo consegue mais diferenciar o aumento crescente do movimento
provocado pela variagdo do campo magnético nas particulas.

ENES (2005), ao aferir a freqiiéncia de aquisicdo de Padrao de uma camara CCD
(Charge Coupled Detector) utilizando um disco com faixas negras e brancas alternadas,
acoplado a um motor com velocidade controlada, encontrou a freqiiéncia maxima que a
camara CCD pode capturar Padrao de biospeckle sem comprometer a qualidade dos testes.
ENES (2006) demonstrou que a velocidade de aquisicdo da CCD fica abaixo de 6,025 hertz
para o modelo em teste.

. O sistema particulado possue algumas limitagdes, principalmente quanto a forma da
particula de ago, que ndo exibe forma esférica, nem tampouco uniformidade de dimensdes,

conforme ilustra a Figura 26. Além disso, haveria uma provéavel influéncia da decantacao das

particulas a ser considerada.
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Figura 19a: Padraio MOC formado ao Figura 19b: Padrdo STS formado ao iluminar
iluminar glicerina com particulas de aco na glicerina com particulas de aco na auséncia
auséncia de campo magnético. de campo magnético.
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Figura 20a: Padrao MOC formado ao Figura 20b: Padrio de STS formado ao
iluminar glicerina com particulas de aco na iluminar glicerina com particulas de aco na
presenca de campo magnético na faixa de 0,5 presenca de campo magnético na faixa de 0,5
Hertz Hertz
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Figura 2la: Padrao de MOC formado ao Figura 21b:. Padrdo de STS formado ao
iluminar glicerina com particulas de aco iluminar glicerina com particulas de aco na

na presenca de campo magnético na faixa de presenca de campo magnético na faixa de 1,0
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Figura 22a: Padrdo de MOC formado ao Figura 22b:. Padrdo de STS formado ao
iluminar glicerina com particulas de aco na iluminar glicerina com particulas de ago na
presenca de campo magnético na faixa de 2,0 presenca de campo magnético na faixa de 2,0
Hertz. Hertz
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Figura 23a: Padrdo de MOC formado ao Figura 23b: Padrao de STS formado ao
iluminar glicerina com particulas de aco na iluminar glicerina com particulas de ago na
presenca de campo magnético na faixa de 5,0 presenca de campo magnético na faixa de 5,0
Hertz hertz

Figura 24a: Padrio de MOC formado ao Figura 24b: Padrio de STS formado ao
iluminar glicerina com particulas de aco na iluminar glicerina com particulas de aco na
presenca de campo magnético na faixa de presenca de campo magnético na faixa de
10,0 Hertz 10,0 hertz
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Figura 25a: Padrao de MOC formada ao iluminar Figura 25b: Padrdo de STS formada

glicerina com particulas de aco na presencga de ao iluminar glicerina com particulas

campo magnético na faixa de 20,0 Hertz de aco na presenca de campo
magnético na faixa de 20,0 hertz.
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Figura 26. Forma da particula de aco usada no sistema particulado
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5.3 Simula¢io do movimento browniano com Padrao STS

As Padrdo (figuras) a seguir foram geradas de Padrdo STS e MOC de sementes de
feijao com diferentes teores de dgua, a partir do programa ImageJ e pela equacdo dX;= -u(Xt-
Xp)dt + X dW; solucionada numericamente, utilizando-se o um modelo EULER modificado,
proposta por de YANNIOS (2004) .

A solucdo de Padrio STS geradas de materiais biolégicos, quando processadas
numericamente, apresentaram padrdes de curvas totalmente aleatérias, fato que pode ser
observado nas Padrdo (27a; 28a, 29a, 30a, 31a, 32a, 33a, 34a, 35a, 36a), ndo evidenciando
nenhum padrdo de comportamento, mesmo ao comparar sementes de diferentes teores de
agua. Quando se toma a derivada do movimento browniano, o ruido gaussiano, pelo programa
Imagel, pode ser observado que as curvas apresentadas ao tratar as Padrao de STS mostram a
presenca de “picos” mais elevados quando a amostra possui maior teor de dgua, Figuras (27b;
28b, 29b, 30b, 31b, 32b, 33b, 34b, 35b, 36b),. O ruido gaussiano é representado por
histograma que leva em consideragcdo a intensidade de cada pixel em relacdo a distancia de
um ponto central. O histograma representa a distribui¢do da intensidade dos pixels que
compdem o STS. A abscissa representa a distancia do pixel em relacdo a um ponto central e a
ordenada representa a intensidade dos pixels. Pegando-se as Padrdao de STS e obtendo-se o
MOC das Padrado, pode-se observar claramente a relacdo entre umidade e a forma da curva
obtida ao tratar as Padrao MOC pelo programa ImageJ. Pode-se ainda dizer que as Padrao
MOC nido retratam o movimento browniano. Quando a andlise das Padrdo STS for pela
simulacdo do movimento browniano, as curvas ndo trazem informacdes sobre o material.
Porém, ao trabalhar com a derivada do movimento browniano, existem parametros para
diferenciar niveis de atividades em sementes. Todavia, o que se mostrou mais eficaz foi a
analise das Padrao MOC (27c; 28c, 29¢c, 30c, 31c, 32¢, 33c, 34c, 35¢, 36¢),, mas deve- se
tomar cuidado, pois ndo se sabe quais informagdes sdo perdidas. Como se sabe, as Padrao
MOC sio obtidas pelas Padrao STS. A aplicacdo de um filtro para diminuir a aleatoriedade é
recomendada por PAJUELO (2003). E necessdrio um estudo mais detalhado das Padrdo STS
para verificar quais informagdes sdo perdidas quando os filtros sdo aplicados. Essas
informacdes podem assumir vital importancia na andlise da bioatividade de tecidos vegetais ou

de sistemas particulados.
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As figuras do ANEXO 1II apresentam resultados da simulacdo do movimento
browniano a partir das Padrdo obtidas de ensaios com o sistema particulado. Pode-se observar
que as curvas obtidas das Padrdo STS ndo obedecem a nenhum padrdo, apresentando
comportamentos totalmente aleatérios. Caso semelhante € retratado quando se aplica a
derivada do movimento browniano nas Padrio STS. Mesmo ao aplicar a derivada do
movimento browniano nas Padrao MOC do ensaio com o sistema particulado, ndo ocorreu um
padrao como ocorreu no material bioldégico. Houve uma diminui¢do da aleatoriedade, mas,
mesmo assim, ndo se pode identificar alguma légica de comportamento. Isto pode ser
atribuido a ocorréncia de movimento browniano no sistema. O movimento browniano, gerado
pela agitacdo das moléculas do liquido, ndo € afetado pelo campo magnético, por mais intenso

que seja esse campo.

X, 107

0,0 0,1 02 03 04 05 0.6 07 08 09 1.0

Figura 27a: Simulacdo do movimento browniano das Padrao de STS, formadas ao iluminar
semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade proxima a 11% bu
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Figura 27b:. Efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot Profiledo ImageJ das
Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade
proxima a 11% bu
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Figura 27 c. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade pr6xima a 11% bu
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Figura 28a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 13% bu
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Figura 28 b:. Efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot Profiledo ImagelJ das
Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade
préxima a 13% bu.
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Figura 28 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade pr6xima a 13% bu.
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Figura 29 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdo de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 15% bu
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Figura 29 b. Visualizacio do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrdao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade proxima a 15% bu.
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Figura 29 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade pr6xima a 15% bu.
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Figura 30 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 17% bu
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Figura 30 b:. Visualizacao do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrdo de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade proxima a 17% bu.
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Figura 30 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 17% bu.
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Figura 31 a: Simulagdo do movimento browniano das Padrdo de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 19% bu
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Figura 31 b:. Visualizacio do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade pr6xima a 19% bu.
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Figura 31 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 19% bu
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Figura 32 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 21% bu
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Figura 32 b: Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade pr6xima a 21% bu
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Figura 32c:. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade pr6xima a 21% bu.

20
19 1
1.8 1
17 1
16 1
15 1
14 1
13 1
12 1
L1 A

X, 101
09
08 |
07 1
06 1
05
04
03
02
0.1
00

T T T T T T T T T
0,0 0,1 02 03 04 05 0.6 0,7 08 09 1,0

t

Figura 33 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 23% bu
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Figura 33 b:. Visualizacao do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrdao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade pr6xima a 13% bu
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Figura 33 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 23% bu.
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Figura 34 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 25% bu
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Figura 34 b:. Visualizacao do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas de uma semente de Feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 25% bu

ray Value

2

[

0.0

0 Distance (pixels) 255

Figura 34 c: Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 25% bu.
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Figura 35 a:. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 27% bu
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Figura 35 b:Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris
L., com umidade pr6xima a 27% bu
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Figura 35 c:. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus
vulgaris L., com umidade préxima a 27% bu.
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Figura 36 a:.Simulacdo do movimento browniano das Padrao de STS, formadas ao
iluminar semente de feijao Phaseolus vulgaris L., com umidade préxima a 29% bu
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Figura 36 b:. Visualizacio do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImagelJ das Padrao de STS, geradas de uma semente de feijao Phaseolus vulgaris

L., com umidade préxima a 29% bu
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Figura 36 c:. Visualizagao do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta Plot
Profiledo ImageJ das Padrao de MOC, geradas de uma semente de feijao Phaseolus

vulgaris L., com umidade préxima a 29% bu.
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VI. CONCLUSOES

Baseado no que foi anteriormente exposto, podem-se extrair as conclusdes que se
seguem.
Os resultados mostraram que a entropia pode fornecer subsidios a andlise de Padrao

de speckle dinamico, desde que se trabalhe com Padrdo MOC. A entropia foi capaz de
quantificar Padrdo STS, porém, os resultados ndo foram condizentes com os niveis de
atividade do material em anélise.

As Padrdo STS revelam uma grande influéncia da aleatoriedade dos pixels que as
compdem, dificultando suas respectivas quantificacdes.

As Padrao STS revelam um comportamento browniano, tornando dificil sua
quantificacgao.

As Padrao MOC perdem a aleatoriedade exibida pelo STS, porém, ndo se tem
controle das informacgdes perdidas.

Os graficos exibidos pelo ruido gaussiano de Padrao MOC apresentam diferencas
distintas entre biospeckle de sementes e biospeckle da simulagdo do movimento browniano no

sistema particulado.
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VII. TRABALHOS FUTUROS.

Futuros temas relacionados a este topico acenam para a ocorréncia de frequéncias
mais elevadas, aproximando-se do nivel de terahertz. Sistemas particulados ganhardo novas
perspectivas e €nfase, visto que o controle de freqiiéncia permitird um estudo mais detalhado
dos métodos propostos para a quanticacdo da bioatividade. Também se faz necessaria a
identificacdo de sistemas de aquisi¢ao de dados capazes de registrar freqii€ncias elevadas. As
perdas de informacdes ocorridas na transformacdo de STS para MOC deverdo ser
esclarecidas, bem como devidamente avaliadas. Propostas de modelos baseados em wavelets,

bem como equacionamentos baseados na entropia e caculo estocdstico terdo maior énfase.
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ANEXOS

Anexo A.l.Padraio de STS formada ao Anexo A.2.Padrao de MOC formada ao

iluminar sementes de feijdo Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus

vulgaris L. com umidade proxima a 11% bu.  vulgaris L. com umidade préxima a 11%
bu.

Anexo A.4. Padrao de MOC formada ao

iluminar sementes de feijao Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a vulgaris L. com umidade proxima a 13%
13% bu. bu.
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Anexo_ A.5. Padrao de Sfé fbfmé?la ao Anexo A.6. Padrao de MOC formada ao

iluminar sementes de feijao Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 15% vulgaris L. com umidade proxima a 15%
bu. bu.

= S ———— =]
drdao de STS formada ao Anexo A.8. Padrao de MOC formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaies L. com umidade proxima a 17% bu.  vulgaris L. com umidade préxima a 17%
bu.
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Anexo A.9. Padrao de STS formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 19%
bu.

Anexo A.11. Padrido de STS frmada ao

iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 21%
bu.

Anexo A.10. Padrao de MOC formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus

vulgaris L. com umidade proxima a 19%
bu.

Anexo A.12. Padrao de MOC formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus

vulgaris L. com umidade proxim a 21%
bu.
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Anexo A.13. Padriao de STS formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 23%
bu.

Anexo A.15. Padrao de STS formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 25%
bu.

Anexo A.14. Padrao de MOC formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade préxima a 23%
bu.

Anexo A.16. Padrao de MOC formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima 25%
bu.
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Anexo A.17. Padrio de STS formada ao Anexo A.18. Padrio de STS formada ao

iluminar sementes de feijao Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade proxima a 27% vulgaris L. com umidade préxima a 27%
bu. bu.

Anexo A.19. Pa&rao de STS formada a0 Anexo A.20. Padrao de STS formada ao
iluminar sementes de feijao Phaseolus iluminar sementes de feijao Phaseolus
vulgaris L. com umidade préxima a 29% vulgaris L. com umidade préxima a 29%
bu. bu.
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Anexo B 1. Simulag¢do do movimento browniano das Padrdo STS, geradas da
exposicao do sistema particulado em auséncia de campo magnético
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Anexo B 2. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta

Plot Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas da exposi¢do do sistema
particulado em auséncia de campo magnético
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Anexo B 3. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrao de MOC formadas, geradas da exposi¢do do
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sistema particulado em auséncia de campo magnético
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Anexo B 4. Simulagdo do movimento browniano das Padrao de STS, geradas
da exposicao do sistema particulado em presenga de campo magnético de 0,5
hertz

136 .68
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Anexo B 5. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo Image] das Padrao de STS, geradas da exposicdo do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 0,5 hertz
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Anexo B 6. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo Imagel] das Padrio de MOC, geradas da exposi¢ao do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 0,5 hertz
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Anexo B 7. Simulagdo do movimento browniano das Padrdao de STS, geradas
da exposicdo do sistema particulado em presenca de campo magnético de 1,0
hertz
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Anexo B 8. Visualizac¢do do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas da exposicdo do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 1,0 hertz
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Anexo B 9. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrio de MOC, geradas da exposi¢ao do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 1,0 hertz
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Anexo B 10. Simulacao do movimento browniano das Padrao de STS, geradas
da exposicao do sistema particulado em presenca de campo magnético de 2,0

hertz
121.0
) mm WWW
8}

Distance (pixels) 276

Gray Value

Anexo B 11. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas da exposi¢do do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqii€ncia de 2,0 hertz
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Anexo B 12. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo Imagel das Padrao de MOC, geradas da exposi¢ao do sistema

particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 2,0 hertz
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Anexo B 13. Simulagdo do movimento browniano das Padrao de STS, geradas
da exposicdo do sistema particulado em presenca de campo magnético de 5,0
hertz
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o Distance (pixels) 274

Anexo B 14. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrdao de STS, geradas da exposi¢do do sistema

particulado em presenca de campo magnético na freqii€ncia de 5,0 hertz
G2.22
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0 Distance (pixels) 340
Anexo B 15. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrdo de MOC, geradas da exposi¢do do sistema

particulado em presenca de campo magnético na freqii€ncia de 5,0 hertz
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Anexo B 16. Simula¢ao do movimento browniano das Padrao de STS, geradas
da exposicdo do sistema particulado em presenga de campo magnético de 10,0
hertz
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Anexo B 17. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo Imagel] das Padrio de MOC, geradas da exposi¢ao do sistema
particulado em presenca de campo magnético na freqiiéncia de 10,0 hertz
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Anexo B 18. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas da exposi¢do do sistema

particulado em presenca de campo magnético na freqii€ncia de 10,0 hertz
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Anexo B 19. Simulacdo do movimento browniano das Padrdao de STS, geradas
da exposicdo do sistema particulado em presenca de campo magnético de
20,0 hertz
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Anexo B 20. Visualizacdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImageJ das Padrao de STS, geradas da exposi¢do do sistema

particulado em presenca de campo magnético na freqii€ncia de 20,0 hertz
145.24
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Anexo B 21. Visualizagdo do efeito de ruido gaussiano utilizando a ferramenta
Plot Profiledo ImagelJ das Padrao de STS, formadas ao iluminar glicerina com
particulas de aco, na presenca de campo magnético, na freqiiéncia de 20,0

hertz
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Program Rodrigues;
{ uses WinCrt; { usar apenas no TPW }

{ Autor: Henri RODRIGUES Zurmely - MAIO e JUNHO 2006 }
{ Cliente: Silvestre RODRIGUES - MAIO e JUNHO 2006 }

{ Fontes de consulta: }
{ Encyclopedia of Graphics File Format - James D. Murray and William van Ryper }
{ BMP @ http://astronomy.swin.edu.au/~pbourke/dataformats/bmp/ }

{ REQUISITO DO CLIENTE:

O programa consiste em pegar uma padrao em tons de cinza e converter

em uma matriz numérica. Em seguida, contar quantas vezes um determinado
pixel apareceu na coluna e dividir pela probabilidade (nimero de pixels

na coluna). Isto deve ser feito para todas as colunas. Depois disso,

deve-se fazer um somatdrio dos resultados, aplicando-os na equacao da entropia:
Somatoério(Pij)*log(Pij). }

{ rodrigues -h : exibe a ajuda }
{ rodrigues -1 : pega uma lista de arquivos bitmap }
{ rodrigues -f : pega a propria figura }

const maxNumLin = 1024; { Usar multiplo de 32 sempre }
const maxNumCol = 1024; { Usar multiplo de 32 sempre }
const maxCorPal = 256; { Usar poténcia de 2 sempre }

type Apontador = ~ATipoltem;

Tipoltem = record
Item: string;
Prox: Apontador;
end;

TipoLista = record
Primeiro: Apontador;
Ultimo: Apontador;
end;

vetor = array[0..maxCorPal-1] of longint;

matriz = array[1..maxNumLin, 1..maxNumCol] of byte;
str6 = string[6];

FOCh = file of char;

var cont: longint; { variavel contadora }
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entrada, saida : string; {nomes dos arquivos de entrada e saida }

argEntr : FOCh;  { arquivo de entrada (soh serah aberto 1 por vez) }

arqSaid : text;  { arquivo de saida }

modo: char; { modo de execucao do programa: h, 1 ou f }

stringAux: string; { varidvel string auxiliar }

Lista: TipoLista; { lista que contém os nomes dos arquivos BMP que serdo processados }
ponteiroAux: Apontador; { ponteiro auxiliar }

DirecParaSaidaPdr: boolean; { se for para direcionar para saida padrao => true }

erro: byte; { varidvel que contém o erro do IOResult/processamento d arquivo BMP }
letra: char; { char que vai ser lido do arquivo de entrada }

tamArq: longint; { tamanho do arquivo de entrada }

m: matriz; { matriz que contém a cores da figura de acordo com a paleta }
v: vetor; { vetor que contém as cores da paleta }
lin, col, pal: integer; { nimero de linhas, colunas e cores na paleta, respcetivamente }

procedure ExibeAjuda;
begin
writeln;
writeln;
writeln('Rodrigues - versao 0.01 - Ajuda (Help)");
writeln;
writeln('Digite a partir do prompt:');
writeln;
writeln(' rodrigues -X [Y [Y [Y] ... 1] [Z]);
writeln;
writeln('Em que: X = Modo de execugdo: f : leitura a partir de uma Figura BMP');
writeln(' h : exibe esta ajuda (Help)');
writeln(' 1 : leitura a partir de uma Lista');
writeln(' Y = Arquivos de entrada - ATENCAOQ");
writeln(' - No modo h ndo use este pardmetro');
writeln(' - No modo f use apenas 99 parametros Y');
writeln(' - No modo 1 use apenas 1 parametros Y');
writeln(' Z = Arquivo de saida - ATENCAQ");
writeln(' - No modo h nao use este parametro');
writeln(' - No modo f use obrigatoriamente 1 parametro Z');
writeln(' - No modo 1 use obrigatoriamente 1 parametro Z');
writeln(' - Caso queira destinar a saida para a saida');
writeln(' padrao, passe este parametro como "stdout"');
writeln;
writeln;
writeln('Exemplos de uso:');
writeln;
writeln(' rodrigues -h Exibe esta ajuda’);
writeln;

writeln(' rodrigues -f figura.bmp texto.txt  Carrega o arquivo "figura.bmp"');
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writeln(' processando-a e joga a saida');

writeln(' em "texto.txt"');
writeln;
writeln(' rodrigues -f figura.bmp stdout Carrega o arquivo "figura.bmp"');
writeln(' processando-a e exibe o resultado');
writeln(' na saida padrao’);
writeln;
writeln;
writeln(' rodrigues -1 entrada.txt saida.txt ~ Carrega o arquivo "lista.txt",");
writeln(' extrai os arquivos que o contém');
writeln(' e processa as figuras uma a uma');
writeln(' jogando a saida em "texto.txt"");
writeln;
writeln;

end;

procedure MensagemL(msg: string);
begin
if DirecParaSaidaPdr then write(msg)
else write(arqSaid,msg);
end;

procedure MensagemLn(msg: string);
begin
if DirecParaSaidaPdr then writeln(msg)
else writeln(argSaid,msg);
end;

procedure Repete(c: char; d: byte);
var aux: byte;
begin
if (d>0) then for aux := 1 to d do if DirecParaSaidaPdr then write(c)
else write(argSaid,c);
end;

procedure ExibeErroFalta;

begin
writeln('Erro! Falta parametros na linha de comando!");
writeln('Digite " rodrigues -h " para exibir ajuda’);

end;

procedure ExibeErroExcesso;
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begin
writeln('Erro! Excesso de parametros na linha de comando!');
writeln('Digite " rodrigues -h " para exibir ajuda’);

end;

procedure ExibeUsolIncorreto;
begin
writeln("Uso incorreto do programa');
writeln('Digite " rodrigues -h " para exibir ajuda’);
end;

{ Fun¢des para manipular a Lista }

procedure FLLVazia(var Lista: TipoLista);
begin
new(Lista.Primeiro);
Lista.Ultimo := Lista.Primeiro;
Lista.Primeiro”.Prox := nil
end; { FLVazia }

function Vazia(Lista: TipoLista): boolean;
begin

Vazia := Lista.Primeiro = Lista.Ultimo
end; { Vazia }

procedure Insere(var x: string; var Lista: TipoLista);
{-- Insere depois do ultimo item da lista --}
begin
new(Lista.Ultimo”.Prox);
Lista.Ultimo := Lista.Ultimo?.Prox;
Lista.Ultimo”.Item := x;
Lista.Ultimo”.Prox := nil
end; { Insere }

function Dec2Hexa(x: LongInt):str6;
{Converte um valor decimal para um valor hexa no formato String de 2 posicoes }
var auxS6: stro6;
auxByte, auxCont: byte;
begin
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auxSo6:=";
auxCont:=0;

if (x < 16777216) then
begin

while (auxCont < 6) do
begin

auxByte := x mod 16;

case auxByte of

:auxS6 :="'0" + auxS6;
:auxS6 :="'1" + auxS6;
:auxS6 :="2' + auxS6;
:auxS6 :='3' + auxS6;
:auxS6 :='4' + auxS6;
:auxS6 :='5' + auxS6;
:auxS6 :='6' + auxS6;
:auxS6 :='7" + auxS6;
:auxS6 :='8' + auxS6;
:auxS6 :='9' + auxS6;

s auxS6 :="A' + auxS6;
: auxS6 :='B' + auxS6;
:auxS6 :='C' + auxS6;
:auxS6 :='D' + auxS6;
:auxS6 :='E' + auxS6;
15 : auxS6 :='F' + auxS6;
end; {case div}

S S =AN=R- I o NV R NI SR )

X :=x div 16;
inc(auxCont);

end; { while (auxCont < 6) do }
Dec2Hexa:=auxS6;

end {if (x < 16777216) }
else Dec2Hexa:="XXXXXX";

end; {function Dec2Hexa}

procedure Troca(var a, b: integer); { Troca as varidveis a e b}
var c: integer;
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begin
c:=a;
a:=b;
b:=c;
end; {procedure Troca}

procedure File2Var(var f: FOCh; var m: matriz; var lin, col, pal: integer; var v: vetor; var erro:
byte);

{ f: arquivo de entrada que contém o BMP }

{ m: matriz que contém as cores do ponto [i,j] da figura }

{ lin: nimero de linhas da figura }

{ col: numero de colunas da figura }

{ pal: nimero de cores da paleta }

{ v: vetor que contém o valor RGB da n-ésima cor da paleta }

{ erro: varidvel que guarda o tipo de erro ocorrido }

var cont, aux, tam, offset, sotih, sobb: longint;
nbpp: byte;

OK: boolean;

letra: char;

TemPaleta: boolean;

i,],k, 1, dwl: integer;

begin

{ skeksk Inicializagﬁo de varidvels st ododostostostostostostostostoskostostosdeostestetsgetostotosgotokokototototototokoskokoskokoskoloskokokokokok

}

fori:= 1 to maxNumLin do
for j := 1 to maxNumCol do
m[i,j] :=0;

for i := 0 to (maxCorPal-1) do vJ[i] := 0;

lin :=0;

col :=0;

pal :=0;

erro:= 0;

OK :=true;

tam := FileSize(f);
cont :=0;
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reset(f);

{ *** Parte 1 - Header
sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk s sk sk skt ske s sk sk stk sk skeosko sk steoskeskeoskeo sk stkokoskeskosko sk skokeskeskosk ok }

{Header - Magic}
if OK then begin
read(f, letra); inc(cont);
if (letra='B') then begin
read(f, letra); inc(cont);
if (letra="M") then begin {nao faz nada} end

else begin
OK :=false;
erro :=2; {20 byte nao eh M}
end;
end { then - if (letra='B") }
else
begin
OK :=false;

erro := 1; { 1o byte nao eh B}
end; { else - if (letra='B") }
end; {if OK }
{Header - Magic}

{Header - FileSize}
if OK then begin
aux:=0;
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(ord(letra));
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*256);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*65536);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);
if (aux <> tam) then begin
OK :=false;
erro := 3; {tamanhos nao batem }
end; { if (aux <> tam) }
end; {if OK }
{Header - FileSize}

{Header - Reserved}

if OK then begin
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
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if (not OK) then erro := 4; {campos reserved corrompidos}
end; {if OK }
{Header - Reserved}

{Header - Endereco do comeco do conjunto de dados do BitMap }
if OK then begin
aux:=0;

read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);

inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux

:= aux + longint(ord(letra));

:= aux + longint(longint(ord(letra))*256);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*65536);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);

offset := aux;
{Atencdo: Aqui nao € possivel ocorrer checagem de valor lido/esperado }
end; {if OK }
{Header - Endereco do comeco do conjunto de dados do BitMap }

{ *** Parte 2 - Info Header
sk sk sk sk sk sk sk sk sk st sk sk sk st sk s sk sk sk sk sk seske sk sk sk sk sieoske sk st sk sk sk sk skoskeoskeske sk sk koo skeskosko sk tkeokeskeskoskok }

{Info Header - Tamanho deste Info Header}
if OK then begin
aux:=0;

read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);

inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux

:= aux + longint(ord(letra));

:= aux + longint(longint(ord(letra))*256);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*65536);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);

sotih := aux; { sotih = size of this info header = tamanho deste info header }
{ Atencao: Aqui nao € possivel ocorrer checagem de valor lido/esperado }
end; {if OK }
{Info Header - Tamanho deste Info Header}

{Info Header - Largura}
if OK then begin
aux:=0;

read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);
read(f, letra);

inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux
inc(cont); aux

:= aux + longint(ord(letra));

:= aux + longint(longint(ord(letra))*256);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*65536);

:= aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);

col:=aux; {define o numero de colunas da figura }

{ Atencao: Aqui nao € possivel ocorrer checagem de valor lido/esperado }
end; {if OK }
{Info Header - Largura}

97



{Info Header - Altura}

if OK then begin
aux:=0;
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(ord(letra));
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*256);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*65536);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);
lin:=aux; {define o numero de linhas da figura }

{Atencao: Aqui ndo € possivel ocorrer checagem de valor lido/esperado }
end; {if OK }
{Info Header - Altura}

{Info Header - Nimero de Planos}

if OK then begin
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 1) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
if (not OK) then erro :=5; {# planos diferente de 1}

end; {if OK }

{Info Header - Nimero de Planos}

{Info Header - Numero de bits por pixel }
if OK then begin

read(f, letra); inc(cont);

aux := ord(letra);

case aux of
1 :nbpp :=1;
4 : nbpp :=4;
8 : nbpp :=8;
24 : nbpp = 24;

else OK := false;
end; { case aux }
if OK then begin
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
if (not OK) then erro := 7,
end
else erro := 6; {nimero de bits por pixel diferente de 1, 4, 8 ou 24}
end; {if OK }
{Info Header - Numero de bits por pixel }

{Info Header - Método de Compressao Usado}

if OK then begin
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
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read(f, letra); inc(cont); if (ord(letra) <> 0) then OK := false;
if (not OK) then erro := 8; { BMP com compressao (Nao posso processar BMP
comprimida) }
end; {if OK }
{Info Header - Método de Compressao Usado}

{Info Header - Tamanho do BitMap em bytes}

if OK then begin
aux:=0;
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(ord(letra));
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*256);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*65536);
read(f, letra); inc(cont); aux := aux + longint(longint(ord(letra))*16777216);
sobb := aux; { sob = size of bitmap in bytes = tamanho do bitmap em bytes }

{Atencao: Aqui nao eh possivel ocorrer checagem de valor lido/esperado }
end; {if OK }
{Info Header - Tamanho do BitMap em bytes }

{Info Header - Resolu¢do Horizontal em Pixels}
if OK then begin
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
{ Nao precisa checar este atributo }
end; {if OK }
{Info Header - Resolu¢do Horizontal em Pixels}

{Info Header - Resolucao Vertical em Pixels}
if OK then begin

read(f, letra); inc(cont);

read(f, letra); inc(cont);

read(f, letra); inc(cont);

read(f, letra); inc(cont);

{ Nao precisa checar este atributo }
end; {if OK }
{Info Header - Resolu¢do Vertical em Pixels}

{Info Header - Numero de cores da padrdo}
if OK then begin

read(f, letra); inc(cont);

read(f, letra); inc(cont);

read(f, letra); inc(cont);
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read(f, letra); inc(cont);

{ Nao precisa checar este atributo }
end; {if OK }
{Info Header - Numero de cores da padrdo}

{Info Header - Numero de cores importantes da paleta}
if OK then begin
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
read(f, letra); inc(cont);
{ Nao precisa checar este atributo }
end; {if OK }
{Info Header - Numero de cores importantes da paleta}

{ *%% Parte 3 - Paleta (OpCiOHal) >k st sk ke sk sk sk skt sk s sk sk skt sk skoske sk sk sk skoske sk skt sk sk sk skt sk skt sk sk skok skok }

aux := sotih + 14; {14 eh o tamanho do Header (parte 1); sotih eh o tamanho do InfoHeader
(parte 2)}
if (cont <> aux ) then begin
OK :=false;
erro := 9; {falta ou excesso de bytes ateh chegar aqui}
end;

{Paleta em RGBQuad}
if OK then begin
if (cont = offset) then begin { Nao tem paleta }
TemPaleta := false;
end { Nao tem paleta }
else begin { Tem paleta }

TemPaleta := true;

while (cont < offset) do

begin
aux :=0;
read(f, letra); inc(cont); {Bit B do RGBQuad}
aux := aux + longint(ord(letra));
read(f, letra); inc(cont); {Bit G do RGBQuad}
aux := aux + longint(longint(ord(letra))*256);
read(f, letra); inc(cont); {Bit R do RGBQuad}
aux := aux + longint(longint(ord(letra))*65536);
read(f, letra); inc(cont); {Bit 0 do RGBQuad}
if (ord(letra) <> 0) then begin

OK :=false;
erro := 10; {erro no bit 0 do RGBQuad}
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end; { ord(letra) <> 0 }
if OK then begin
v[pal] := aux;
inc(pal); { pal foi inicializada com zero }
end;
end; { while (cont < offset) }
end; { Tem paleta }
end; {if OK }
{Paleta em RGBQuad}

{ *** Parte 4 - Dados da Padrao
sk s sk sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk st sk sk sk sk sk st stk sk sk sk sk sk sk skt sk skokeskokosk }

aux := sobb + offset; { sobb eh o tamanho do BitMap em bytes }
{ offset eh onde comeca o bitmap }
if (tam <> aux ) then begin
OK :=false;
erro := 11; {tamanhos nao batem}
writeln(tam);
writeln(aux);
writeln(offset);
Writeln(sobb);
end;

{Dados da Padrao}
if OK then begin
if (cont = offset) then
begin
case nbpp of
1:dwl:=((col-1)div32)+1;
4 :dwl:=((col-1)div 8) + 1;
8:dwl:=((col-1)div 4)+ 1;
end; {case nbpp of} { dwl = nimero de dwords por linha }

if TemPaleta then
begin
for i:=lin downto 1 do
begin
j:=1;
1:=0;
while(l < dwl) do
begin
fork:=1to4do
begin

read(f, letra); inc(cont); aux := ord(letra);
case nbpp of
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1 : begin
m[i,j+7] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+6] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+5] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+4] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+3] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+2] := aux mod 2;
aux :=aux div 2;
m[i,j+1] := aux mod 2;
m[i,j] :=auxdiv 2;
inc(j,8);
end;
4 : begin
m[i,j] :=auxdiv 16;
m[i,j+1] := aux mod 16;
inc(j,2);
end;
8 : begin
m[i,j] := aux;
inc(j);
end;
else OK := false;
end; {case nbpp of}
end; {fork :=1to4}
inc(l);
end; { while(1 < dwl) }
end; { fori:=1tolin }
if (not OK) then erro:=98; { bits por pixel <> 1,4 ou 8 }
end { then - if TemPaleta }
else erro:=99; { else - if TemPaleta } { figura sem paleta }
end { then - if (cont = offset) }
else begin
OK :=false;
erro := 12; { tamanhos nao batem }
end; { else - if (cont = offset) }
end; {if OK }
{Dados da Padrao}

end; {procedure File2Var}
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procedure ImprimePaleta(v: vetor; pal: integer);
var auxInt: integer;

auxStro6: stro;
begin

for auxInt := 0 to (pal-1) do
begin

MensagemL(' Cor #');
if DirecParaSaidaPdr then case auxInt of
0 : write('000");
1..9 : write('00',auxInt);
10..99 : write('0',auxInt);
100..255 : write(auxInt);
end {case}
else case auxInt of
0 : write(argSaid,'000");
1..9 : write(arqSaid,'00',auxInt);
10..99 : write(arqSaid,'0',auxInt);
100..255 : write(argSaid,auxInt);
end; {case}
MensagemL(": );
auxStr6:=Dec2Hexa(v[auxInt]);
MensagemLn(auxStr6);

end; { for aux :=0 to (pal-1) do }

end; { procedure ImprimePaleta }

procedure ProbEntrop(m: matriz; v: vetor; lin, col, pal: integer);
var 1, j, k: integer;

vAux: vetor;

first: boolean;

prob, entr: real;

begin
forj:=1tocoldo
begin
first := true;

MensagemLn(");

MensagemL(' Coluna #');

if DirecParaSaidaPdr then write(j)
else write(argSaid,j);
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for k := 0 to (pal-1) do vAux[k]:=0;
fori:=1 to lin do inc(vAux[(m[i,j])]); { conta quantas vezes determinda cor apareceu numa
coluna }
for k :=0 to (pal-1) do
begin
if ( vAux[k] <> 0) then
begin

if first then first := false
else case j of
1..9 : repete(' ',13);
10..99 : repete(' ',14);
100..255 : repete(' ',15);
end; {case}

MensagemL(' - Cor #');
if DirecParaSaidaPdr then case k of
0 : write('000";
1..9 : write('00",k);
10..99 : write('0',k);
100..255 : write(k);
end {case}
else case k of
0 : write(argSaid,'000");
1..9 : write(argSaid,'00",k);
10..99 : write(arqSaid,'0',k);
100..255 : write(argSaid,k);
end; {case}

MensagemL(": ');

MensagemL(Dec2Hexa(v[k]));

MensagemL(' =>");

if DirecParaSaidaPdr then write(vAux[k])
else write(argSaid,vAux[k]);

MensagemL(' ocorrencias');

MensagemL(' => Prob =");

prob := vAux[k]/lin;

if DirecParaSaidaPdr then write(prob:6:5)
else write(argSaid,prob:6:5);

MensagemL(' => Entropia =");

entr := prob*In(prob);

if DirecParaSaidaPdr then write(entr:6:5)
else write(argSaid,entr:6:5);

MensagemLn(");

end; { if ( vAux[k] <>0) }
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end; { for k := 0 to (pal-1) do }

end; { forj:=1tocol }

end; { ProbEntrop }

begin { programa principal }
{ writeln (paramstr(0)," : Existem ',ParamCount,' parametros de comando: '); }

{Inicializacao de variaveis}
modo := chr(0);
DirecParaSaidaPdr := false;

case ParamCount of
0 : ExibeUsolncorreto;
1,2: begin

if (ParamStr(1) ='-h") or (ParamStr(1) = '-H")) then modo := 'h’;
if ((ParamStr(1) ='-1') or (ParamStr(1) ='-L")) then modo :="";
if ((ParamStr(1) ='-f') or (ParamStr(1) = '-F")) then modo :='f’;

if (modo = 'h")
then if (ParamCount = 1)
then ExibeAjuda
else ExibeErroExcesso
else if (modo ="1")
then ExibeErroFalta
else if (modo ='f")
then ExibeErroFalta
else ExibeUsolncorreto;

end; { fimcase 1,2 }
else begin
saida:=ParamStr(ParamCount);

if (length(saida) = 6)
then if ((saida[1] ='S") or (saida[1] ='s"))
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then if ((saida[2] = 'T") or (saida[2] = 't"))
then if ((saida[3] = 'D") or (saiida[3] = 'd"))
then if ((saida[4] ='O") or (saida[4] ='0"))
then if ((saida[5] ='U") or (saida[5] = 'u"))
then if ((saida[6] = 'T") or (saida[6] = 't"))
then DirecParaSaidaPdr := true;

FLVazia(Lista);

if ((ParamStr(1) ='-h") or (ParamStr(1) ='-H")) then modo :='h";
if ((ParamStr(1) ='-1') or (ParamStr(1) = '-L")) then modo :="';
if (ParamStr(1) = '-f') or (ParamStr(1) = '-F')) then modo :='f";

case modo of

'h' : ExibeErroExcesso;
{ parametro passado na linha de comando eh AJUDA }

'f": begin { parametro passado na linha de comando eh FIGURA }
for cont := 2 to (ParamCount-1) do
begin
stringAux:=ParamStr(cont);
Insere(stringAux, Lista);
end; { for }

if (not DirecParaSaidaPdr) then begin
assign(arqSaid,saida);
rewrite(arqSaid);
end; { if }

new(ponteiroAux);
ponteiroAux:=Lista.Primeiro”.Prox;
while (ponteiroAux <> nil) do
begin
stringAux:=ponteiroAux”.Item;
{$I-}
assign(arqEntr,stringAux);
reset(arqEntr);
{$1+})
erro:=IOResult;
if (erro=0) then
begin

File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v, erro);
close(arqEntr);

repete('=',80);
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mensagemLn(");

mensagemLn(");

mensagemL(' Processando arquivo );
mensagemLn(stringAux);
mensagemL(' ');
repete('=",20+length(stringAux));
mensagemLn(");

if (erro=0) then { inserir comentario }
begin
mensagemLn(");

mensagemL(' Numero de linhas: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(lin)

else writeln(argSaid,lin);
mensagembLn(");

mensagemL(' Numero de colunas: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(col)

else writeln(argSaid,col);
mensagemLn(");
mensagemL(' Numero de cores na paleta: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(pal)

else writeln(arqSaid,pal);
mensagemLn(");

ImprimePaleta(v, pal);
ProbEntrop(m, v, lin, col, pal);

end { then - if (erro=0) - erro => File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v, erro); }
else
begin

if ((erro > 0) and (erro < 13)) then
begin
mensagemL('Erro: ');
if DirecParaSaidaPdr then write(erro)
else write(argSaid,erro);
mensagemLn(' - Bitmap corrompido ou com registro invalido!');
end; { ((erro > 0) and (erro < 13)) then }

if (erro = 98) then
begin
mensagemLn(");
mensagemL(' O procedimento para processar figura sem ser ');
mensagemLn(‘com 1, ou 4 ou 8 bits por pixel nao foi implemenatado
aindal!");
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mensagemLn(" Aguarde nova versao ou use uma figura com paleta de
2, 16 ou 256 cores!');
end;

if (erro = 99) then
begin
mensagemLn(");
mensagemL(' O procedimento para processar figura sem ');
mensagemLn('paleta ndo foi implemenatado ainda!');
mensagemLn(" Aguarde nova versiao ou use uma figura com paleta!’);
end;

end; { else - if (erro=0) - erro => File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v, erro);

mensagemLn(");
repete('=",80);

mensagemLn(");
mensagemLn(");
mensagemLn(");

end { then - if (erro=0) - erro:=IOResult;}
else
begin
mensagemL(' Arquivo');
mensagemL(stringAux);
mensagemLn(' nao encontrado!');
mensagemLn(");
mensagemLn(");
end; {else - if (erro=0) - erro:=I0OResult; }

ponteiroAux := ponteiroAux”.Prox;
end; { while (ponteiroAux <> nil) }
if (not DirecParaSaidaPdr) then close(arqSaid);

end; { case-'f"}
{ FIM - parametro passado na linha de comando eh FIGURA }

1": begin { parametro passado na linha de comando eh LISTA de figuras }
if (ParamCount > 3)
then ExibeErroExcesso
else begin
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LISTA * }

if (not DirecParaSaidaPdr) then begin
assign(arqSaid,saida);
rewrite(arqSaid);
end; { if }

entrada:=ParamStr(2);

{$1-}

assign(arqgEntr,entrada);

reset(argEntr);  { abre o arquivo que contém a LISTA }

{$I+}

erro:=IOResult;

if (erro=0) then {* IF EXTERNO - DO ARQUIVO QUE CONTEM A

begin

tamArq:=FileSize(arqEntr);
cont:=0;
stringAux:=";
while (cont < tamArq) do
begin

read(arqEntr,letra);

case letra of

chr(10) , chr(32) : begin

{ chr(10) = line feed }

{ chr(32) = espaco }

if (stringAux <> ") then

begin
Insere(stringAux, Lista);
stringAux:=";

end; { if }

end; { case chr(10), chr(32) }

chr(13) : begin
{ chr(13) = carriage return }
{ ndo faz nada }
end; { case chr(13) }
else stringAux := StringAux-+letra;

end; { case letra of }

inc(cont);
end; { while (cont < tamArq) }

close(argEntr); { fecha o arquivo que contém a LISTA }

new(ponteiroAux);
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ponteiroAux:=Lista.Primeiro”.Prox;
while (ponteiroAux <> nil) do
begin
stringAux:=ponteiroAux”.Item;
{$I-}
assign(arqEntr,stringAux);
reset(arqEntr); { abre o arquivo que contém o BMP }
{$1+}
erro:=IOResult;
if (erro=0) then {* IF INTERNO - DO ARQUIVO QUE CONTEM
O BMP * }
begin

File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v, erro);
close(argEntr);

repete('=",80);

mensagemLn(");

mensagembLn(");

mensagemL(' Processando arquivo ');
mensagemLn(stringAux);
mensagemL('');
repete('=",20+length(stringAux));
mensagembLn(");

if (erro=0) then { inserir comentdrio }
begin
mensagemLn(");

mensagemL(' Numero de linhas: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(lin)

else writeln(argSaid,lin);
mensagemLn(");

mensagemL(' Numero de colunas: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(col)

else writeln(argSaid,col);
mensagemLn(");
mensagemL(' Numero de cores na paleta: ');
if DirecParaSaidaPdr then writeln(pal)

else writeln(argSaid,pal);
mensagemLn(");

ImprimePaleta(v, pal);
ProbEntrop(m, v, lin, col, pal);
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erro); }

implemenatado ainda!');

end { then - if (erro=0) - erro => File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v,

else
begin

if ((erro > 0) and (erro < 13)) then
begin
mensagemL('Erro: ');
if DirecParaSaidaPdr then write(erro)
else write(argSaid,erro);
mensagemLn(' - Bitmap corrompido ou com registro invalido!");
end; { ((erro > 0) and (erro < 13)) then }

if (erro = 98) then

begin
mensagembLn(");
mensagemL(' O procedimento para processar figura sem ser ');
mensagembLn('com 1, ou 4 ou 8 bits por pixel nao foi

mensagembLn(' Aguarde nova versao ou use uma figura com

paleta de 2, 16 ou 256 cores!");

paleta!’);

erro); }

end;

if (erro = 99) then

begin
mensagembLn(");
mensagemL(' O procedimento para processar figura sem ');
mensagemLn('paleta nao foi implemenatado ainda!');
mensagemLn(" Aguarde nova versao ou use uma figura com

end;

end; { else - if (erro=0) - erro => File2Var(argentr, m, lin, col, pal, v,

mensagemLn(");
repete('=',80);

mensagemLn(");
mensagembLn(");
mensagemLn(");

end { else - if (erro=0) * IF INTERNO - DO ARQUIVO QUE
CONTEM O BMP * }

else

begin

mensagemL(' Arquivo');
mensagemL(stringAux);
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mensagemLn(' nao encontrado!');
mensagemLn(");
mensagemLn(");
end; {else - if (erro=0) - erro:=I0OResult; }
ponteiroAux := ponteiroAux”.Prox;
end; { while (ponteiroAux <> nil) }

if (not DirecParaSaidaPdr) then close(arqSaid);

end { then if (erro=0) * IF EXTERNO - DO ARQUIVO QUE CONTEM
A LISTA * }

else if DirecParaSaidaPdr then writeln('Arquivo ',ParamStr(2),' nao
encontrado!’)

else writeln(argSaid,'Arquivo ',ParamStr(2),' nao
encontrado!');

end; {else-if (ParamCount > 3) }

end; { case - '1' }
{ FIM parametro passado na linha de comando eh LISTA de figuras }

else ExibeUsolncorreto;

end; {case modo of}

end; { fim case else }

end; {case ParamCount of}

{ readkey; { usar apenas no TPW }
{ DoneWinCrt; { usar apenas no TPW }

end. { programa principal }
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